Classification et
groupement de données

HADJADJ ABDELHALIM



https://elearning.centre-univ-mila.dz/a2025/course/view.php?id=3117

Introduction

L ’apprentissage non supervisé est un type d’apprentissage automatique.

Il est utilisé lorsque les données d’entrée ne sont pas accompagnées d’étiquettes
ou de sorties connues.

L’objectif est de decouvrir automatiquement des structures, des regroupements
ou des modeles dans les données.

-Cet apprentissage ne repose pas sur des exemples pré-classeés, contrairement a
I'apprentissage superviseé.

Il permet d'explorer et analyser les données pour en extraire des informations
cachées.

——
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Apprentissage non supervise

Dans de nombreuses situations, les données ne sont pas étiquetées
(pas de classes connues).
Le groupement (clustering) permet de :
» Regrouper automatiquement des objets similaires,
» |dentifier des structures cachées,
» Réduire la complexité en classant les données en groupes
homogenes.
«C’est un outil clé pour :
*Pour le codage et la compression de données.
*Pour réduire le nombre de données d’apprentissage
*Pour la classification de données. ,
La préparation de données pour d'autres algorithmes.

Centre universitaire de Mila

Master |: Apprentissage automatique


https://elearning.centre-univ-mila.dz/a2025/course/view.php?id=3117

Algorithme des K-moyennes

Principe

*Un cluster (ou groupe) est un ensemble de points (ou objets)
proches les uns des autres dans |'espace.

*'objectif est de regrouper les données en K groupes tels que :

* Les éléments d’'un méme cluster soient similaires (proches les uns des
autres).

* Les éléments de différents clusters soient différents (éloignés).
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Algorithme des K-moyennes

Pour chaque donnée ¥, on associe une variable indicatrice r;, € 0,1, qui prendra sa valeur
comme suit: r,, = 1 si x €G* ou 0 si *) g G*

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

e Le but est de trouver les r;, et les our minimiser SCR(somme des carrés résiduels)?
——
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Algorithme des K-moyennes

Etape 1 : Affectation (Assignment step)
Pour chaque donnée x() , on 'associe au centre le plus proche :

1 sik=argmin ||z — 0|2
Tir —
‘ 0 sinon

Cela minimise le SCR par rapport a r, (somme des carrés résiduels).



Algorithme des K-moyennes

Algorithme K-moyennes

Données : | D= {z20,20,. .. ™)
Un ensemble de points :

Chaque point a D dimensions (par exemple : (x, y) dans un plan).

Etapes principales :
1.Initialisation : choisir aléatoirement K centres p1),u(2),...,u(K)

2.Affectation : pour chaque point x'), I'assigner au cluster dont le centre est le plus proche
(distance euclidienne).

3.Mise a jour : recalculer chaque centre pk) comme la moyenne des points assignés a ce
cluster.

4.Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que les affectations ne changent plus (convergence).



Algorithme des K-moyennes

Etape 2 : Mise a jour des centres (Update step)
On met a jour chaque centre y® en faisant la moyenne des
données qui lui sont affectees :

Cela minimise le SCR par rapport & p®

dLes deux etapes (affectation et mise a jour) sont repétees
jusgu’a convergence (i.e., plus de changement dans les
affectations ou_les centres).

dLes centres@) sont initialisés aleatoirement (ou avec des
methodes comme K-means*™).



Algorithme du K-moyennes (exemple 2)
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Melange de distributions Gaussiennes
(MDG)

'un des principaux inconvénients de l'algorithme de clustering K-Means est son
utilisation simple de la moyenne du cluster comme centre.

cette méthode n’est pas la meilleure facon de procéder au clustering de certaines
données.
> Dans la figure sur le coté gauche, il apparait assez clairement qu’il y a deux cercles avec

des rayons différents. L'algorithme de clustering K-Means ne peut pas gérer ce type de
données, car les valeurs moyennes des deux groupes sont tres proches l'une de |'autre.

> Sur le coté droit, I'algorithme n'a pas réussi a identifier les deux groupes, car les deux
groupes ne sont pas centrés autour du centre ou du milieu, et cet échec se produit en

raison de |'utilisation de la moyenne du groupe
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Les Mélanges de Distributions A\ \
Gaussiennes = >

Les Mélanges de Distributions Gaussmnnei (MDG) sont
une extension probabiliste du K-moyennes qui permet de
modéliser des clusters plus réalistes (forme, orientation,
incertitude

Intensity for each cluster




Rappel sur la loi Gaussienne

_—— \

Soit D variables aléatoires X4, X5, ..., Xp et soit uq, Uy, ..., Up

leurs moyennes, respectivement.

On définit la matrice de covarianc nsion D X D dont
les entrées sont définies park L; i = cov(X;, Xj).

—

On définit la loi Gaussienne multivariée par: x bu
_ T _ T.
X = (Xq,Xz, ., Xp)" et = (Uy, Uz, -, Up)":

1 1
f(X - u) - (ZH)D/2|£|1/2 exp (_E(u - ﬂ)Tz_l(u - ﬂ))

Centre universitaire de Mila

r— )2
j_g{x}=‘f;?a9xp [—%} = T
P(Z)
P(Z<a)
by
a
26 ¢ M6 +20 Z

distribution normale ou gaussienne
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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)7 et les
matrices de covariances sont données comme suit:

A TR

2 5
* 200 données ont éte genérées pour chaque Gaussienne.



Nuages de points générés selon différentes matrices de covariance
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Meélanges de distributions Gaussiennes

* On suppose que les données de D sont constituées de K
groupes: Gq,....,Gg . Chaque groupe Gj aune distribution
Gaussienne de moyenne ﬂ(k) et covariance X%

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

K K
p(x(i)) = Z p(x®|Gr)p(Gy) ou Z p(Gy) =1

k=1 k=1

Ou p(x|Gy) = N (U, Z;) et p(Gy) est la probabilité du groupe Gy.
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Meélanges de distributions Gaussiennes

* Par exemple, soit l'ensemble D) de N = 800 donnees de
dimension D = 2 qui forme un mélange de K = 3 groupes:

Cluster 2

Cluster 1

Cluster 3

1 L | 1 L . L L 1 1 L
10 5 0 5 10 15 =10 3 0 5 10 15

W= el Y]
i I - B OB C B0
'—j p(Gy) = 1/2 p(G) = 1/4 p(Gs) = 1/4 o p fig
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Estimation des parametres d'un MDG

Cas 1: Les données sont déja assignées aux groupes.

* Pour K groupes: G4, ....,Gg, on doit estimer 3 parametres
pour chaque groupe G: u®), 2™ pn(G,).

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

Gr: u, 20 (G, k=1,..,K
@={ Sy P} }

* Pour chague donnée x® on associe une variable indicatrice:

1 si xWeg,
Tik = . (D)
0 st x\V &Gy

, ke{l,..,K}



Me

* || est facile de demontrer que:

N

/@ ka

N .
2 p(Gy) = 2%
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N
=1 rlk
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Estimation des parametres d'un MDG
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e LUestimation des parameétres par Matlab avec 79 va donner :

—5.,9 1,08 10,1
H(1) ’ =@ — [ =(3) = :
H [ (},96] H [0,03] H

f(z) . 3,63

2,23

f(3)_[ 1,91 —1,06

1) = [ 1.72 —0,85 1,06 1,97

—0,85 0,97
p(Gy) = 1/2

p(G2) = 1/4
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Estimation des parametres d'un MDG

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

* On utilise le maximum de vraisemblance:

N .
2(@) = log [ﬂmp(x@w)]

N K
(1)
Z,;:l“’g [Zk=1”(x |Gk)p(6k)]

* On ne peut pas trouver les paramétres ¢p de maniere exacte.




Algorithme Espérance-Maximisation

@ Etape 1 (Espérance):

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

. ( (')\ ) G
: p(x\ |G )p(Gy)
p(Gr|x®) = . —

* On dénotera
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Algorithme Espérance-Maximisation

& Etape 2 (Maximisation):

Delay

Pour chaque groupe Gy, on estime ses parametres Gy: u("),
2, p(G,) comme suit: |
N ++ * 4 +
o t'% ﬂ:&*
—1 L = + #
p(Gk) - : N * b ' -:-+ :u:'!.
/ i *+"++ -::++ E ! *
N o I
ﬁ(k) _ &i=1"ik _ *%§:+
— ‘::Vzl tik 3 +"-.'|-+
N ) R k ) R k T 1 2 2 4 S [
f(k) _ =1 tik(x(l) — ﬂ( ))(x(l) — ﬂ( ))

On répete les étapes 1 et 2 jusqu’a la convergence de
I'algorithme EM.



Regroupement hiérarchique de donnéees

Le regroupement hiérarchique de données (ou clustering
hiérarchique) est une méthode d’analyse de données qui
vise a regrouper des objets similaires en formant une

hierarchie d’ensembles emboités (sous forme d’un arbre

appelé dendrogramme
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Regroupement hiérarchique de donnéees

Le regroupement hiérarchique se base uniguement sur
I’analyse de similarité entre les données pour former des

groupes.

°|| cherche a identifier des groupes d’instances telles que les
éléments d’'un méme groupe soient plus similaires entre
eux que ceux appartenant a des groupes différents.

*Cette similarité est généralement mesurée a l'aide d’une
fonction de distance, la plus couramment utilisée étant la
distance euclidienne.



Principe du groupement hiérarchique

On considere une séquence de partitionnements de N

données x1) x2) . x(N) en groupes :

* Au départ, chaque donnée constitue un groupe distinct : on a donc
N groupes.

* Au second niveau, les deux données ou groupes les plus proches
sont fusionnés, ce qui donne N-1 groupes.

* Au niveau suivant, un autre regroupement est effectué, menant a
N-2 groupes, Ainsi de suite, jusqu’a ce que toutes les données
soient regroupées en un seul cluster : le N-ieme partitionnement
contient 1 seul groupe.




Principe du groupement hiérarchique

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

Hierarchical Clustering Dendrogram
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Principe du groupement hiérarchique

La construction de regroupements hiérarchiques peut suivre deux
approches principales :

* Approche agglomérative (ascendante) :
Elle débute avec N groupes, ou chaque donnée forme un groupe distinct.
Les groupes sont ensuite fusionnés progressivement jusqu’a obtenir un seul
groupe global.

* Approche divisive (descendante) :
Elle commence par un seul groupe contenant toutes les données, qui est
ensuite divisé successivement en sous-groupes plus petits.

Parmi ces deux méthodes, I'approche agglomérative est généralement
plus simple a mettre en ceuvre.



Principe du groupement hiérarchique

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

G« {x®D}i=1,..,N;

c < N;

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

Fin



Principe du groupement hiérarchique

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

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

~

A un niveau k, il existe N —k + 1 groupes. Pour choisir la
paire de groupes a fusionner, il faudra faire (N_§+1) calculs de
similarité. Le nombre total de calculs exigés pour avoir

K groupes est: K [N —k+1
> (M)

38
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Vlesures de similarité

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

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

distinax(Gi, Gj) = max”x(i) — x(f)”; distyin (G, Gj) = min”x(i) — x(j)";




Vlesures de similarité

Inconvénients:
1. La mesure single Link peut produire des groupes épars.

-5

aux données aberrantes

2. La mesure complete Link est se

@ NG iD= G DG D

D’autres mesures de similarité existes aussi




Agglomeération et partitions

Une partition désigne une découpe de I'ensemble des données en un certain nombre de
groupes (clusters)

15

Centre universitaire de Mila
Master I: Apprentissage automatique



https://elearning.centre-univ-mila.dz/a2025/course/view.php?id=3117

Nombre de groupes

*Dans les algorithmes de groupement présentés, nous avons suppose
gue le nombre de groupes est connu d’avance.

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

e 'approche la plus commune est construire une fonction objective
p(K)et de répéter le groupement pour K =1, 2,3,...,etc.

e |a valeur optimale de K serait alors celle qui donnera la meilleure
valeur de la fonction objective.



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 O.

e Le parametre A permet de contréler le degré de pénalisation
des grand nombre de groupes de sorte que.

<~ Si A est grand = on encourage des K petits.
=~ Si A est petit = on encourage des K grands.

* Le choix du K optimal sera etabli par: K* = argming p(K)



exemple

p(K) i= SCR + )u;)

/KW (
2000 2000 + 10 x 1 = 2010
1200 1200 + 10 x 2 = 1220
\
900 900 + 10 x 3 = 930
p(K ) est minimum pour K = 5 ou K = 6.
4 800 800 + 10 x 4 = 840
on choisira K* = 5 (ou 6).
5 780 RTBD + 10 x 5 = 830 Y-/

6 770 10 770 + 10 x ﬂﬁ]
N\

7 765 10 765 + 10 x 7 = 835
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J. Wu. (2012). Advances in K-means clustering: a data mining thinking. Springer Science &
Business Media.

Fin de
chapitre

Centre universitaire de Mila

Master I: Apprentissage automatique


https://elearning.centre-univ-mila.dz/a2025/course/view.php?id=3117

