Classification et groupement de
données



Apprentissage non supervisé

* Contrairement a I'apprentissage supervisé qui fournit les
valeurs réelles de sorties pour les données d’entrées,
I"apprentissage non supervisé ne fournit pas ces sorties.

 Engénéral, les données d’apprentissage sont données par:
T = {x(l),x(z), ,x(N)}

* Le but est d’utiliser 'ensemble D pour construire des groupes
homogenes qui constitueront des classes de données:

Ex: b {s<55 5}
{5@5@5}

{66006}



Apprentissage non supervisé
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Groupement de données

* |lya plusieurs motivation pour le groupement de données.

Ex: Soit le nombre ‘sept’ qui peut étre écrit ‘7’ en version
nord-américaine et et ‘#, en version européenne.

# Lorsque nous possédons des documents contenant les deux
version du symbole, la classe du chiffre ‘sept’ doit étre

représentée par deux groupes.

 Un exemple similaire peut étre donné dans la prononciation
d’un mot qui dépendra de l'accent, de I'age, etc.:

Ex. ‘oui’, ‘ouai’, ‘ouiii’, etc.



Groupement de données

En général, on peut faire un groupement de données:

“ Pour réduire le nombre de données d’apprentissage (ex.
pour étigueter manuellement une grande base de données).

® Pour le codage et la compression de données.
& Pour découvrir la nature et |la structure des données.
& Pour la classification de données.

“ Pour grouper des données dont les caractéristiques peuvent
changer avec le temps (ex. groupes de personnes, etc.) .



Algorithme des K-moyennes



Principe

Intuitivement:
% Un groupe est un ensemble de données dont les
éléments sont proches en distance.

® Les éléments en dehors du groupe auront une grande
distance par rapport aux éléments du groupe.
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Algorithme du K-moyennes

 Supposons que nous avons un ensemble de N données
D ={xD,x@), ... xM1 Chaque donnée x() posséde D
dimensions réelles: (x; P, x,®, ..., xp D).

* Supposons que les données dans D appartiennent a K
différents groupes inconnus {Gy,....,Gx} (le nombre de
groupe est fournie pour le moment).

* Soit un ensemble de K vecteurs {p®,u@®, U}
inconnus. Chaque vecteur u %) possédera D dimensions :

(1", 12", ..., up™).

* On associera un vecteur u %) (centre) pour chaque groupe Gj,.
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Algorithme du K-moyennes

* Pour chaque donnée x(), on associe une variable indicatrice
i, € {0,1}, qui prendra sa valeur comme suit:

L1 s xW € Gy
7o si x® g Gy

* On peut définir une fonction objective (somme des carrés
résiduels: SCR) a minimiser pour réaliser un groupement

optimal:
N K
SCR = Z Z || x® = p@|1?
=1 k=1

* Le but est de trouver les 7, et les 1) pour minimiser SCR? .



Algorithme du K-moyennes

 La solution peut étre atteinte par une procédure itérative.
Chaque itération impliquera deux étapes successives:

® Optimiser SCR par rapportary,i€{1,..,N} k€ {1,..,K}.
® Optimiser SCR par rapport a u(k), ke{l,.., K}
* Ces deux étapes sont répétées jusqu'a la convergence.

« Au départ, il faudra initialiser les u®, k € {1, ..., K} (ex. de
maniere aléatoires).
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Algorithme du K-moyennes

Etape 1:

* On peut facilement optimiser SCR par rapport a chaque 1y, en
choisissant 1;;, égal a 1 lorsque u® est le centre le plus proche

de la donnée x.

« Autrement dit, on assigne la donnée x au groupe dont le
centre est le plus prét de la donnée:

1 sik= argminl”x(i) — u(l)”

Tik =
0 sinon

11



Algorithme du K-moyennes
Etape 2:

* En gardant tous les 1y, fixes, on optimise SCR par rapport a
chaque % en minimisant SCR par rapport a ce dernier.

« En mettant la dérivée de SCR par rapport & ul®) égale 3 0, on
aura:

N

EN: g Tigex D
) i=
2 Tik(x(l) — M(k)) — O = ﬂ(k)z N
=1

* Noter que Y, 13x donne le nombre de données assignées au
groupe Gy,.
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Algorithme du K-moyennes (exemple 1)
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Algorithme du K-moyennes (exemple 2)

Segmentation d’images:

pixel avec valeurs: R, G, B.

Image couleur Distribution des couleurs
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Algorithme du K-moyennes (exemple 2)

Segmentation d’images:

En remplacant chaque pixel par la moyenne de son groupe:
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Mélange de distributions
Gaussiennes (MDG)

16



Rappel sur la loi Gaussienne

* Soit D variables aléatoires x4, X5, ..., Xp et soit uq, Us, ..., Up
leurs moyennes, respectivement.

e On définit la matrice de covariance X de dimension D X D dont
les entrées sont définies par: X; ; = cov(x;, X;).

* On définit la loi Gaussienne multivariée par: X ~ N{u, X) ou
X = (X1,Xp, ..,Xp)" et p= (g, iz, ..., Hip)":

1 1
f(X — u) — (ZTL')D/2|Z|1/2 exp (_E(u _ ”)Tz—l(u o ”’))
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Rappel sur la loi Gaussienne

 Par exemple, pour D = 2, on peut définir les distribution Gaussiennes
suivantes N{u, X). Pour chaque distribution on a u = (0,0)T et les
matrices de covariances sont données comme suit:

-3 el Y e
SR IR
SE I

e 200 données ont été générées pour chaque Gaussienne.
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Rappel sur la loi Gaussienne
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Meélanges de distributions Gaussiennes (MDG)

e Soit D ={xD, x@  x™M} un ensemble de N données
d’apprentissage.

 On suppose que les données de D sont constituées de K
groupes: Gq,....,Gg . Chaque groupe G aune distribution
Gaussienne de moyenne ut®) et covariance ).

e Soit une donnée x € D. Par marginalisation, on définit la
probabilité p(x()) de cette donnée comme suit:

K K
p(x®) = ) pa®IGIp@G)  ou  » p(G) =1
k=1 k=1

Ou p(x|Gy) = N (uy, Zy) et p(Gy) est la probabilité du groupe Gy.
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Meélanges de distributions Gaussiennes (MDG)

 Par exemple, soit I'ensemble D de N = 800 données de
dimension D = 2 qui forme un mélange de K = 3 groupes:

10 T T T T T 10

_ L L L 1 1
0 = 0 5 10 15 210 5 0 5 10 15

o[ el ey
SN N N

p(Gy) = 1/2 p(G,) = 1/4 p(G3) = 1/4 .



Estimation des parametres d’'un MDG

Cas 1: Les données sont déja assignées aux groupes.

* Pour K groupes: G, ....,Gg, on doit estimer 3 parametres
pour chaque groupe Gy: u®), 2% pn(G,).

* On dénote par @ I'ensemble de tous les parametres a estimer:

@ = {Gp: u®, 2 »(G), k=1,..,K)
* Pour chaque donnée x(, on associe une variable indicatrice:

1 si xWeg
r,;k={ oA k ke{l,.. K.

0 si x® ¢ G,

22



Estimation des parametres d’'un MDG

Cas 1: Les données sont déja assignées aux groupes.

* || est facile de démontrer que:

N

Tik
G.) = i=1"i
p(Gy) N
) = 2= feq Tigex D
{Vlrlk
i T
st — ZimaTae(x® —p®)(x® — p®)
- N
= 1rlk

* Ex. Soit notre ensemble de 800 données de dimension 2,
qui a 3 groupes, et le groupe est connu pour chaque donnée.
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Estimation des parametres d’'un MDG

* |'estimation des parameétres par Matlab avec D va donner :

59 11,08 10,1
~@ _ [ 5 ~2 _ |1 ~3 _ [10,
K _ 0,96] K 0,03 K l2,99

_ _ 363 223 _ 191 —1.06
-~ —_ (2) = ’ ’ (3) — ) )
$(1) — _(1)';; 8';3; 2 223 4,06 z 106 197

p(Gy) =1/2 p(Gy) = 1/4 p(G3) = 1/4 »



Estimation des parametres d’'un MDG

Cas 2: Les donnée ne sont pas déja assignées aux groupes.

e On utilise le maximum de vraisemblance:

N K
_ 2 2 (0
i=1log [ k=1p(x |Gk)p(Gk)]

* On ne peut pas trouver les parametres (¢ de maniere exacte.

25



Algorithme Espérance-Maximisation (EM)

* Algorithme itératif pour estimer les parametres d’'un MDG.
* Pour chaque itération on doit faire deux étapes:
@ Etape 1 (Espérance):

Pour chaque données x(), et pour chaque groupe Gy, on
calcule la probabilité a posteriori p(G|x™*), comme suit:

p(xP|Gr)p(G)
L p(x@)6;)p(6)

* On dénotera cette probabilité p(Gk|x(i)) par: t;p.

26



Algorithme Espérance-Maximisation (EM)
< Etape 2 (Maximisation):

Pour chaque groupe Gy, on estime ses parameétres G: u'®,
(), n(G,,) comme suit:

N

[ ti
G — 1=1"%t
p(Gy) N
Yieq tik
N L T
S0 _ Iiv=1 tik(x(l) _ ”(k))(x(l) _ ”(k))

N
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Algorithme Espérance-Maximisation (EM)

* On répete les étapes 1 et 2 jusqua la convergence de
I'algorithme EM.

* Ex. Soit notre ensemble D de 800 données de dimension 2
qui a 3 groupes, mais on ne connait le groupe d’aucune
donnée:




Algorithme Espérance-Maximisation (EM)

* En appliquant I'algorithme EM, on obtient:

—6,01

~@) _ [~6

H | 1,03

_ 1.8
(1) —_— ’

x 0,92

p(G,) = 0,499

—0,92
0,93

|

1,14

~@ — [L

K 0,07

s@ _ [404 295
295 446

p(G,) = 0,249

10, 03

~3) _ [10,

K | 33

s@ _[ 177 —106
~ =106 194

p(G3) = 0,25

* En classant les données par le MAP, on obtient:

10

15
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Exemple avec Matlab

* La segmentation d’images est un probleme important pour
plusieurs applications (ex. imagerie médicale, télédétection,
robotique, inspection visuelle, etc.).

MDG avec K= 2

 Utiliser la fonction gmdistribution de Matlab.
http://www.mathworks.com/help/stats/gmdistribution.fit.html
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Regroupement hiérarchique
de données

31



Principe du groupement hiérarchique (GH)

* Repose uniquement sur I'analyse de la similarité entre les
données pour leur groupement.

 Ainsi, le GH trouve des groupes tels que: Les instances
appartenant a chaque groupe sont plus similaires que les
instances appartenant a des groupes différents.

* La base de calcul de la similarité entre données est le calcul
de distances. La plus simple des distances est la distance
Euclidienne.

32



Principe du groupement hiérarchique (GH)

On envisage une seéquence de partitionnements de N
données {x(D, x?) . x(M)} en groupes.

Le 1°" partitionnement contiendra N groupes (c.-a-d. chaque
donnée constituera un groupe).

Le 28 partitionnement contiendra N — 1 groupes.
Le 3© partitionnement N — 2 groupes

Le ni¢me partitionnement contiendra en N — n + 1 groupes.

Le Nieme partitionnement contiendra en 1 groupe.

33



Principe du groupement hiérarchique (GH)

* La représentation naturelle d’'un groupement hiérarchique
ressemble a un arbre et est appelé un dendrogramme.

Exemple:

. D L@ 4B @ LB L ®) (D 46

k=2 _, | |_

k=3 — LJ J

k=4 _ N,

k=5 — =
3

o - E

k=8 — | “




Principe du groupement hiérarchique (GH)

 Une autre représentation peut se baser sur les ensembles,
comme montré dans I'exemple précédent.

{{x(l), {x(Z), x(3)}}, {{{x(‘l), x(5)}, {x(6), x(7)}}, x(8)}}

35



Principe du groupement hiérarchique (GH)

 Les procédures pour la construction de regroupements
hierarchiques de données peuvent étre de deux approches:

% Construction par agglomération (de bas en haut):
commence par N groupes et forme des groupes
successifs en fusionnant les groupes.

& Construction par division (de haut en bas): commence
par 1 groupe et forme des groupes successifs en divisant
les groupes en sous-groupes.

* [La Construction par agglomeération est plus simple.

36



Groupement par agglomération

Algorithme:
Entrées: K, {x(, x), .. x(V},
Sortie: K groupes.

G < {xW}i=1,..N;

c < N;

Tant que (¢ # K)
Trouver les groupes G; et Gy, les plus similaires;
Fusionner G; et Gy;
c—c—1;

Fin

37



Groupement par agglomération

Notons que le groupement est imbriqué, c.-a-d. si 2 exemples
de données appartiennent au méme groupe dans un niveauy, il
resteront dans un méme groupe dans les niveaux supérieurs.

Cela implique aussi un désavantage: si une erreur de
groupement existe dans un niveau inferieur, elle se propagera
dans le reste des niveaux supérieurs.

AN

A un niveau k, il existe N —k + 1 groupes. Pour choisir la
: e : . (N—k+1

paire de groupes a fusionner, il faudra faire ( §+ ) calculs de

similarité. Le nombre total de calculs exigés pour avoir

K groupes est: K [N—-k+1
2 ()



Mesures de similarite

 Les distances de similarité utilisées pour fusionner les
groupes G; et G; peuvent étre de differents types:

& Groupement par points similaires (single Link) mesure la
similarité entre deux groupes par la distance entre les points
les plus proches appartenant aux deux groupes.

G; G;

distyin(G;, G;) = min”x(i) — x(j)”; xWe G, xW) e Gj ;

39



Mesures de similarité

® Groupement par points dissimilaires (complete Link)
mesure la similarité entre deux groupes par la distance entre
les points les plus éloignés appartenant aux deux groupes.

distiyax(Gi, Gj) = max”x(i) — x(j)”; xWe G, xW) € Gj ;

40



Mesures de similarite

Exemple:

&

g




Mesures de similarite

Inconvénients:

® Les mesures signle Link et complete Link réduisent la
similarité de deux groupes a une similarité entre points.

® La mesure signle Link peut produire des groupes épars.

Xy X X
Ex. X X —

® La mesure complete Link est sensible aux données
aberrantes

Y e S s Y



Mesures de similarite

e D’autres mesures de similarité existes aussi:

1

diStavg(Gi; Gj) = FN] xWDeg; Zx(]')eGj”x(i) B X(J)”’

diStmoy(Gi, Gj) = ”Il(i) - /“l(j)”;

N; Nj
Ni+Nj

diStward(Gi' G]) — ||‘u(l) — M(]) ;
N; et N; sont les cardinalités de G; et G; et M(i)et ,u(j) les
moyennes de leurs données, respectivement.
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Algorithme
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Algorithme

o®

.
o
o
o T ) w1101 ELALGLH)
T T weaovene,
A B (] D E F G
B 0.50
C 0.25 0.56
D 5.00 4.72 4.80
E 5.78 5.55 5.57 1.00
F 4.32 4.23 4.07 2.01 2.06
G 4.92 4.84 4.68 2.06 1.81 0.81
H 5.00 5.02 4.75 3.16 2.90 1.28 1.12
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Algorithme

» l:| ,(8),(0),{EL{F, (G, (H)}

¢ O M o L {AHBI.{CI{D}[E}{FHG][H}

B c D E F G
B
e .56 1% regroupement
D - .72 4.80
E 5.78 5.55 5.57 1.00
F 4.32 4.23 4.07 2.01 2.06
G 4.92 4.84 4.68 2.06 1.81 0.61
H S.00 5.02 4.75 3.16 2.90 1.28 1.12




Algorithme

(ABC), (D}, €}, {F},{G},{H)
{AG), (8),{D), (€}, {F), (G}, (H)
" {AL{B},{C},(D}{E),{F),{GL{H}

G!I'i"’/i////B E F G F G
B@ B :
D IT80 4.72 o ' 1* regroupement
2.re‘f°upement E 5.57 5.55 1.00 D 4 4

F 4.07 4.23 2.01 2.06 E 5.78 5.55 5.57 1.00

G 4.68 4.84 2.06 1.81 0.61 F 4.32 4.23 4.07 2.01 2.06

H 4.75 5.02 3.16 2.90 1.28 1.12 G 4.92 4.84 4.68 2.06 1.81 0.61

H 5.00 5.02 4.75 3.16 2.90 1.28 1.12




Algorithme

{ABC), (D},(€),{F),(G),1H)
{AG). (8), (0}, {€),{F}.{G},{H)
{(AL,{B},{C), (D}, {E},{F)IG,{H)

D +
E <
F =
G —+
H =+

B -
c p .3
e 1.00 D 300 4.72 4.80
Znpidvsant 2.01 2.06 E 5.78 5.55 5.57 1.00
2.06 1.81 0.61 F 4.32 4.23 4.07 2.01 2.06
3.16 2.90 1.28 1.12 G 4.92 4.84 4.68 2.06 1.81 0.61
H 5.00 5.02 4.75 3.16 2.90 1.28 1.12




Algorithme

D 4.
E 5.55 1.00

F 4.07 2.01 2.06
G 4.68 2.06 1.81
H 4.75 3.16 2.90

-
&
s
................. (ABC, (D}, (€}, ). {H)
i (ABC}, (0}, €, (F116),(H)
{8, (8),(0),{€),{F},{G},{H}

{A},{8},{C}{D},{EL{F},{G},{H}

2° regroupement

E 5.57 5.55 1.00

F 4.07 4.23 2.01 2.06

G 4.68 4.84 2.06 1.81 0.61
H 4.75 5.02 3.16 2.90 1.28 1.12

c D E F G
= D 1¢ regroupe
D 57 B 4.80
E S. 5 5.57 1.00
F 4.32 4.23 4.07 2.01 2.06
G 4.92 4.84 4.68 2.06 1.81 0.61
H 5.00 5.02 4.75 3.16 2.90 1.28 1.12
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Algorithme

.
e
ARBC D E FG o
D 4.72
4¢ regroupement . 5.5
FG 4.07 2701 1.81
H 4.75 3.16 2.90 1.12
ABC D E F G
oA R I S ——— (ABC), D), (€}, 8. (W)
E 5.55 1.00 / {ABC}, (01,(€), 116}, {H)
gl g 7 {#8).(8),(01.{€),(F), (6}, ()
H

4.68 2.06 le‘!!:!;:::: o i
4.75 3.16 2.90 TT29°1.12 T 11—
/ O oo e o T EELOOLERGCH
p A
O I? "

E F G

B B

D 4780 4. C D
2¢ regroupement E 5.57 5.55 1.00 D 5700 4 4.

F 4.07 4.23 2.01 2.06 E 5.78 § 5.

G 4.68 4.84 2.06 1.81 0.61 F 4.32 4.23 4.07 2.01 2.06

H 4.75 5.02 3.16 2.90 1.28 1.12 G 4.92 4.84 4.68 2.06 1.81 0.61

H 5.00 5.02 4.75 3.16 2.90 1.28 1.12
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Algorithme

4¢ regroupement

ol
ABC DE FG i
DE 4.72
FG 4.23 1.81
H 4.07 2.90(1.12)
ARBC D E FG N
D 4.72
E 5.58
FG 4.07 Z7UT 1.81
H 4.75 3.16 2.90 1.12 \
e P
ABC D E F G
D 4.72
E 5.55 1.00
F 4.07 2.01 2.06
G 4.68 2.06 1.81(0.61)
H 4.75 3.16 2.90 T3791.12

{ABC}, {DE},{FG},{H)

{ABC},{D), (€}, {8, (H)
(ABC}, (D), (€}, {FL,iG),(H)
{AG), (8),(D), €}, {F},{G},(H)

{A},{B},{C},{DL{EL{F).{G}.{H}

2° regroupement

TQmMmow
b B

NJo0 o wno

~

~
L I S

" ©

.55
.23
.84
.02

E F
1.00
2.01 2.06
2.06 1.81 0.61

3.16 2.90 1.28

1.12

.57 1.00

L ]
w
N
né & neY
N
w
L R
(=]
~

2.01 2.06
.68 2.06 1.81 0.61
.75 3.16 2.90 1.28 1.12
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Algorithme

6° regroupement

4¢ regroupement

ABC D E FG

72
Fa
.07 2701 1.81

.75 3.16 2.90 1.12

rTQmMmo

.00

.01 2.06

[0 1.91(ae)
.16 2.90 ITT2Z8"1.12

.................. (ABC}, (DE), (FGH)
{ABC},{DE},{FG},{H}

{ABC}, (D), {E), ), (H)
{ABC}, (D}, (€}, {F1,{G),{H)

{AG). (8}, (0}, {€),{F},{G},(H}

4.
5.
4.
4.
5.

1.00

2.01 2.06

2.06 1.81 0.61

3.16 2.90 1.28 1.12

L S

1.00

2.01 2.06

2.06 1.81 0.61

3.16 2.90 1.28 1.12

{A}{B}{(C},{D}{EL{FL{G]{H)




Algorithme

6° regroupement

4¢ regroupement

1

rTQmmo

DE 4.72
FG 4.23 1.81
H 4.07 2.90(1.12)
ABC D E FG

D 4.72

E &.58

FG 4.07 27UT 1.81

H 4.75 3.16 2.90 1.12

ABC D E F

.72

5.55 1.00

4.07 2.01 2.06

4.68 2.06 1.51

4.75 3.16 2.90 ToZF°T1.12

{ABC},{DEFGH}

(Anc},%.c-)

{ABC},{DE), {FG},{H}

(ABCL (D) (€), 8. (H)
{ABC},{D},(E),{F1,G),{H)
{AG).(8),(0),{E),{F),(G),(H}

{A}{BL{CL{DL{EL{F}LIG]{H}

2° regroupement

QMmoo w
N
Qa0 o
noaad
el

<55
.23
.84
.02

E F
1.00
2.01 2.06
2.06 1.81 0.61

3.16 2.90 1.28 1.12

.57 1.00

ne e ne
Y]
w
PN S
o
Q

2.01 2.06
.68 2.06 1.81 0.61
.75 3.16 2.90 1.28 1.12




Algorithme

7¢ regroupement

6° regroupement

4¢ regroupement

ABC DE

DE 4.72
FGH 4.0( 1.81)

ABC DE FG
DE 4.72
FG 4.23 1.81
H 4.07 2.9(‘ 1.12 ,
ABC D E FG
D 4.72
E 5.5
FG 4.07 2701 1.81
H 4.75 3.16 2.90 1.12
ABC D E F G
D 4.72
E 5.55 1.00
F 4.07 2.01 2.06
G 4.68 2.06 1.81
H 4.75 3.16 2.90 172671.12

{ABC},{DEFGH}

{ABC},(0E}, (FGH)
{ABC),{DE},{FG},{H}

{ABC}, (D}, (€}, ), {H)
{ABC},{D},{€},{F1,{G},{H)

{8, (8),(0),{E),{F}.(G),(H)
(A),{8),{C},{D}, (€L, {F),{G},{H)

2% regroupement

I Q™Mo w
b
9o ¢

n ®

" a

o
~

Q2 d
LE I R

.55 1.00
.23 2.01 2.06

.84 2.06 1.81 0.61

02 3.16 2.90 1.28 1.12

1.00

2.01 2.06
2.06 1.81 0
3.16 2.90 1

.61
.28 1.12
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Algorithme

7¢ regroupement

6° regroupement

4¢ regroupement

:3”0
- e ne
S owna
o QN

ABC D E FG

~0T 1.81
3.16 2.90 1.12

ABC D E F G
D 4.72
E 5.55 1.00
F 4.07 2.01 2.06
G 4.68 2.06 1.81
H 4.75 3.16 2.90 172871.12

pEFGH(4. 07— |
=)
ABC DE
DE 4.72
FcH 4.0€ 1.81)
ABC DE FG o]
DE 4.72
FG 4.23 1.81
H 4.07 2.90(1.12

(ABCDEFGH}

{ABC},

{ABC},{DL(E},

{ABC},{DEFGH}

{ABC},{0E), (FGH)
L{FG),{H}

.55
.23
.84
.02

4.
5
4
4
5

1.00

2.01 2.06

2.06 1.81 0.61

3.16 2.90 1.28 1.12

w
N
"N s Esn e

(8]
w
S

1.00

2.01 2.06

2.06 1.81 0.61

3.16 2.90 1.28 1.12

,{H}

(ABC}, (0}, (€}, {F1,16),(H)
{A8).(8),(0}.€),{F}, {6}, (H}
(A}, {8},(C1 (D), {E),{F1{G).{H)
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Agglomération et partitions

En définissant un niveau de
coupure, on construit une |

partition

1 ?Dﬁ#?ﬁ%m
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Agglomération et partitions

En définissant un niveau de%
coupure, on construit une °

partition

1 ?mmén
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Agglomération et partitions

En définissant un niveau de
coupure, on construit une °

partition
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Groupement hiérarchique dans Matlab

Matlab offre des fonctions de groupement hiérarchique de
données avec la fonction linkage.
http://www.mathworks.com/help/stats/linkage.html|

En utilisant les données de Iris, par exemple (N = 150 et
D = 4), le groupement hiérarchique obtenu avec la distance
dist,,.-q €st donné dans la figure ci-apres.

On remarque que puisque Matlab ne peut afficher plus de
30 feuilles par arbre (fonction dendrogram) , il fusionne
plusieurs feuilles dans une seule (collapsing).
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Groupement hiérarchique dans Matlab
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Nombre optimal de groupes
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Nombre de groupes

Dans les algorithmes de groupement présentés, nous avons
supposé que le nombre de groupes est connu d’avance.

Cependant, dans plusieurs situations, on ignore la structure
des données et le nombre de groupes est inconnu d’avance.

U'approche la plus commune est construire une fonction

objective p(K) et de répéter le groupement pour K =
1,2,3, ..., etc.

La valeur optimale de K serait alors celle qui donnera la
meilleure valeur de la fonction objective.
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Nombre de groupes pour K-Moyennes

 Soit K groupes Gy, ...., Gk résultant d’'un algorithme de
groupement. Soit N, le nombre de données du groupe Gy,.

* Soit la variable indicatrice 1, pour chaque donnée x( et
chaque groupe G qui possedera la valeurs suivante:

N 1 si x® e Gy
e 0 si xW¢aG,

* Chaque groupe G;, aune moyenne 1) calculée par:

N i
i=1 rikx( )

N
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Nombre de groupes pour K-Moyennes

 Rappelons que pour mesurer le degré de séparation des
groupes pour l'algorithme K-moyennes, on minimise Ia
somme des carreés résiduels SCR :

N K
SCR = z z o[ x®= p®|?
n=1k=1

* Noter que SCR € [0,4+] et SCR=0 si K= N.Donc, la
valeur dela SCR n’est pas un bon critere a pour déterminer K.

* On peut construire un critere p(K) basé sur SCR comme suit:
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Nombre de groupes pour K-Moyennes

p(K) =SCR +AK

* La fonction p(K) est pénalisée par un grand nombre de
groupes K et va s’éloigner de 0.

* Le parametre A permet de controler le degré de pénalisation
des grand nombre de groupes de sorte que.

“ Si A estgrand = on encourage des K petits.
“ Si A est petit = on encourage des K grands.

* Lechoixdu K optimal sera établipar: K* = argming p(K)
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Nombre de groupes pour le MDG

* Pour le mélange de distributions Gaussiennes (MDG), le degré
d’ajustement du meélange par rapport au données est donné
par le maximum der vraisemblance.

N .
£(@) = log [l_[izlpoc(”kp)]

N K
_ 0
D, log [Zkzlp(x |Gk>p<6k)]

Ou @ est'ensemble de tous les parametres du mélange.
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Nombre de groupes pour le MDG

* Notez que la valeur de #(¢@) € [—, 0], donc —¢(¢) € [0, o],
Comme pour la SCR,la valeur de —#(¢) =0 indique un
ajustement parfait aux données.

* La valeur de —f(¢) pourra étre utilisée pour choisir le bon
nombre de groupes K.

* Cependant, on peut définir un critére basé sur —f(p). Akaike
(1974) a défini un tel critere comme suit:

p(K) = =2¢4(@) + 2n(¢@)

* 1n(@) estle nombre de parametres du mélange.
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