Chapitre 2 L’algorithme de clustering k-means

[. Introduction:

Le datamining est une technologie qui regroupe iglus méthodes et
techniques d’exploration de données. Ces méthadekssées selon deux modeles,
le modéle prédictif dont les méthodes analysent mrformances antérieurs afin
d’évaluer des comportements spécifiques, commeyample : I'apprentissage des
regles d'associationg50][51][52] et I'apprentissage supervisé, dans lequel la
classification par les arbres de décision et lagssion linéaire appartienndd®] ; et
le modele descriptif qui quantifie les relatiomdre les données afin de les classifier
ou les affecter a des groupes. Contrairement alelaquiédictif, le modele descriptif
est un processus plus exploratoire du dataminingnet a étre itératif.

Le clustering ou l'apprentissage non supery&g][4], faisant partie du modéle
descriptif du datamining a pour but de grouper eucthssifier des objets selon
certaines similitudes dans un contexte applicatihret. Le processus consiste a
former des groupes nommes clusters de telle sagdeg objets dans le méme cluster
sont similaires entre eux et dissimilaires aux wb@es autres clusters. Le processus
ne classe pas un objet parmi un ensemble de clgssefinies, car aucune
connaissance n'est fournie sur les futures caEgaui peuvent étre formées, ceci
entre dans le cadre de l'apprentissage supervisé.

Nous sommes intéressés dans ce chapitre par ldiggege non supervisé (le
clustering).

Il. Définition formelle du clustering:

Le probléme de clustering peut étre vu de la marsaivante:
Soit X = {X, ..., X%} un ensemble da objetsx;, aussi appelés (items, exemples,
prototypes, échantillons, points, entités, ...). N@adons dans tout ce qui suit
'appellation «items »
L'item x; est décrit par une suite d'attribugsi, ..., Xp) ou p est considéré comme la
dimension de I'espace des objets.
La tache de clustering permet de générer un enseaeblclustersC = {G,..., G}, tel
qgue chaque clusteZ, est un sous ensemble de(C, 7 X) et I'union des clusters
couvre I'ensemble des objets de dépakt,’ C. = X). Ce résultat est appelé schémas
du clustering.

lll. Les étapes de clustering:

Le processus de clustering se divise en troiseétagajeures:
- Préparation des données.

- L'algorithme de clustering

- Exploitation du résultat de I'algorithme.

l1l.1 La préparation des données:
Les attributs qui décrivent les items a groupent de différents types:
= Symbolique (catégoriel): ensemble limitativement énumérable de valeurs

Symboliques avec éventuellement une notion d'ordre.
= Numeérique: de type entier ou réel.
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L'étape de préparation des données consiste atigeter et/ou pondérer des
variables, voir a créer de nouvelles variables démmieux discriminer entre eux les
objets a traiter. En effet les variables ne sostmpEcessairement toutes pertinentes:
certaines peuvent étre redondantes et d'autrep@dimentes pour la tache ciblée.
Dans cette étape, la mesure de similarité ou dendiarité entre les pairs d'objets est
aussi determinée, le choix de cette mesure estnaégnt pour la suite du processus.
Chaque domaine d'application posséde ces propresirese selon la nature des
attributs décrivant les objets.

l1l.2 Le choix de l'algorithme de clustering:

Le choix de l'algorithme de clustering doit dontieu a une analyse globale
du probleme: quelle est la nature (qualitative nangitative) des données? Quelle est
la nature des clusters attendus (nombre, formesitden.., etc.) ? Et quelle est la
guantité des données a traiter ?

[11.3 L'exploitation des clusters:

A la fin de l'algorithme de clustering, deux sitaas sont possibles, soit la
tache de clustering s'inscrit dans un traitemeoibajl d'apprentissage soit les clusters
générés par clustering constituent un résultat.fina
Dans le premier cas, I'analyse des clusters obteeutsaider a orienter le traitement
suivant. Une description des clusters n'est pagsséoe dans cette situation. En
revanche, dans le cas ou le clustering constituleuseprocessus global de découverte
de classes, I'exploitation des clusters pour urgicgbion donnée passe par une
description de ces derniéeres.

IV. Méthodes de clustering:

L'utilisation a facettes multiples du clusteringnaposé plusieurs exigences
sur les méthodes de clustering. Ces méthodes doétem capables de traiter les
différents types d'attributs et découvrir des distde formes différentes. A ne pas
confondre algorithme de clustering et méthode dstefing, un algorithme est un
moyen particulier pour implémenter une méthode.siBlus classifications des
méthodes de clustering ont été proposées dangtdeature [4][53][54], les
différentes études de synthése proposent des eggi@ms de ces méthodes selon
plusieurs criteres:

IV.1. Les structures produites (partitionsvs hiérarchies):
Il existe deux types de structures de clusterimgyanchies et partitions:
IV.1.1 Clustering par partitionnement:

Le clustering par partitionnement regroupe les tsbgn des sous ensembles
sans chevauchement de telle facon que chaque appetrtient exactement a un
cluster (Fig.3). Le principe est de construire une seule partitlenl'ensemble de
départ. Un critere de regroupement est adopté copemeexemple: minimiser la

fonction d'erreur quadratiqgue. L'un des principaaigorithmes implémentant le
clustering par partitionnement est I'algorithme klesoyennes (k-meang5].
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Partitional Clustering

Fig.3 Clustering par partitionnement

IV.1.2 Clustering hiérarchique:

Les approches de clustering hiérarchigi3gproduit des séries imbriquées de
partitions. Le principe est de construire un arbiee clusters (ou dendrogramme)
(Fig.4). A partir de ce dendrogramme, il est possibletdimb une partition d& en
coupant l'arbre a un nivedwlonné. Une importante caractéristiqgue des méthdees
clustering hiérarchique est I'impact visuel du degcamme, qui permet a l'analyseur
de données de voir quels sont les objets quigegnt les clusters ou les quittent
dans les niveaux successifs de proximité. L'anatyde données peut alors décider si
le dendrogramme entier décrit les données ou il pélectionner un clustering dans
un niveau fixe de proximité, qui donne un sens papplication dans la main.

R M

= I
A-B €©€ D E

mn —

Fig.4 Clustering hiérarchique.

IV.2 Méthodes agglomeératives (ascendanteg$ divisives (descendantes):

Le clustering hiérarchique peut étre agglomeératfu divisif (Fig.5), le
clustering agglomératif place chaqgue objet dansgsopre cluster et élargit ce cluster
atomique graduellement jusqu'a ce que tous lestlgent un seul cluster. Le
clustering hiérarchique divisif renverse le procssen commencant avec un cluster
qui regroupe tous les objets et le subdivise epealiés groupes. Pour chacune de ces
deux méthodes, I'arbre hiérarchique n'est pas s@&icesent construit totalement. Le

17



Chapitre 2 L’algorithme de clustering k-means

processus peut étre stoppé lorsque le nombre diedudésiré est atteint ou lorsqu'un
seuil de qualité est dépassé.

Il existe peu d'algorithmes en clustering divisibftamment a cause de la difficulté a
définir un critere de séparation d'un clustergdathme le plus connu parmi d'autres
est l'algorithme DIANA (Dlvisive ANAlysis), et erclustering agglomératif,
l'algorithme AGNEY3].

A

Agglomerative

Divisive

Fig.5 Clustering hiérarchique devisif eagglomeératif
IV.3 Clustering dur, clustering flou, clustering avec reouvrement:

Dans le clustering dur ou (hard clustering), unebljppartient exactement a
un et un seul cluster. Le résultat prend alorotené de partitions ou de hiérarchies
strictes. Le clustering flou ou (fuzzy clusterirarrespond a une représentation plus
souple de l'organisation des données. Dans ce lismeg chaque objet; est affecté
de facon fractionnaire & un cluster. Un objet ajigatr a un ou plusieurs groupes
suivant un degré d'appartenance. Ce type de famalipermet de tenir en compte
des incertitudes et ambiguités pouvant interveaisd'appartenance d'un objet & une
classe. L'utilisation d'algorithmes de clusteriigufest tres fréquente dans les
domaines d'application tels que le regroupementddenées textuelles ou la
segmentation d'image. L'algorithme le plus utikséclustering flou est l'algorithme
FCM (fuzzy-c-means]5][56] qui est une extension de I'algorithme k-means
Pour combiner les avantages des deux types desichgset en éviter les limitations,
le clustering avec recouvrement, ou soft clustepngpose une affectation dure de
chaque objet a une ou plusieurs classes. Par egegrpluper des individus par age
ou par sexe est exclusif, tandis que grouper ptfgodes de maladies est non
exclusif car une personne peut avoir plusieurs diegasimultanément. L'un des
algorithmes appliguant cette méthode est I'algoth POBOC (Pble-Based
Overlapping Clusteringy [57].

Nous nous intéressons dans ce qui suit par léecing par partitionnement en
particulier I'algorithme des k-moyenns (k-meanspuip cela, nous présentons
guelques notions de base sur lesquelles le clogtpéar partitionnement est fondé.

V. Notions de base:

V.1. Centroides:
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Le centroide est défini comme le centre de graliié cluster, C'est un objet
qui ne fait généralement pas partie des objetstitoasts le cluster. Chaque valeur
d'un attribut du centroide représente la moyenns daleurs de [attribut
correspondant pour tous les objets du cluster.

V.2. Outliers:

Un outlier est un objet suffisamment différent daste de l'ensemble des
objets a un point que I'on soupconne qu'il estugmgar erreur, comme par exemple
une erreur dans le processus de mesure ou d'emcattagionnées. Les outliers
peuvent fournir des informations utiles sur le pgsus de génération de données
mais aussi ils peuvent déformer le schéma de cingtecomme illustré dans la figure
6.

O: Cluster 1
A: Cluster 2

Fig.6 L'effet des outliers sur le résultat du clutering
V.3. Mesure de similarité:

Les méthodes de clustering ont besoin d'un inde@raximité qui doit étre
établis entre chaque pair d'objets. Une matricprdeimité ou de dissimilaritfd(i,j)]
accumule par pair, les indices de proximité dares matrice dans laquelle les lignes
et les colonnes représentent les objets.

L'indice de proximité peut étre une similarité meuwissimilarité. Les i-eme et j-eme
objets qui se ressemble le plus ont le plus gradité de similarité et le plus petit
indice de dissimilarité. Par exemple, la distangelidienne entre deux objets est un
indice de dissimilarité, tandis que le coefficied# corrélation est un indice de
similarité.

L'indice de proximité le plus utilisé est la mesdeedistance ou de dissimilarité. Une
mesure de dissimilarité est une fonctibmui associe pour chaque pair d'objets de
I'ensembleX une valeur positive qui représente la distanceedas deux objets. Cette
fonction vérifie les propriétés suivantes:

Positivité:
X, y[IX, d(x,y)=0

Symeétrie:
X, yIX, d(x,y) = d(y,x)
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Identité:
%, y[IX, d(x,y) = 0 seulement si x=y

Inégalité trianqulaire:
x.y, z0OX, d(x,z)sd(x,z) + d(z,y)

a) Similarité des objets a attributs numérigues:
La distance la plus connue et la plus utilisédeedistance de Minkowski définie par:

d(x,y){i\x,» -y, }

Pourr =2 : on parle de distance euclidienne

d(x,y) = i(x,- _yi)z

j=1

Pourr=1: distance de Manhattan

p
d(x,y) = Z‘Xj - yj‘
j=1
Pourr= o : distance de Chebechev
d(x,y) = ]Tjgjxj - yj‘

La figure 7 illustre les différentes distances:

. 2 - I
| X Euclidean Distance: [4 + 2 | % e 4.472

12 1
I Manhattan Distance: 4 + 2 = 5§
4

Sup Distance: Max {4,2) = 4

-
-

Fig. 7 Les distances de Minkowski

La distance euclidienne est la plus répondue pkasniistances de Minkowski, elle
mesure la distance directe entre deux points desysalcdR”
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b) Similarité des objets a attributs catégoriels:

Lorsque les attributs ne sont pas numériques, kesuras de dissimilarités
décrites précédemment ne peuvent pas étre calfdés. ce cas, une redéfinition de
'espace de description des objets a l'aide djattibinaires est nécessaire. Pour
convenance, toutes les valeurs d'attributs devigntheou 0. Si par exemple "1"
désigne "large" pour le premier attribut et "0" pdupetit”, alors "1" doit dénoter
"large" pour tous les autres attributs mesuramailte. L'indice de proximité entre les
i-eme et k-éme objets est calculé par le compthpepropriétés partagées ou non
pour les deux objets. Deux indices sont proposiésliide de Rand58] noté R et
I'indice de Jaccarfb9] noté J.

Le coefficient de Randi(x,y) = (a0 + aw1)/(agotaiit+aio) = (ago + a1)/p

Le coefficient de Jaccard(x,y) = ai/(a11tapitaio) = a11/p-avo

ou a; est le nombre d'attributs qui ont pour valeurspdtir les deux objets, efpast

le nombre d'attributs qui ont pour valeur "1" pdabjet x, et "0" pour l'objet y. p
étant le nombre des attributs.

Cette solution exige une nouvelle représentaticn\v@ddeurs d'attributs en binaire ce
qui ne convient pas pour toutes les applicatiolaitees mesures de dissimilarité sont
proposées dans la littérature, le champ d'appdicade I'algorithme de clustering est
le meilleur guide pour choisir l'indice de proximit Autres métriques sont aussi
utilisé

V.4 Les distances: intra — cluster, inter — clusteet la variance d'un cluster:

a. La distance intra-cluster:
La distance intra-cluster correspond a la sommeaess des distances au
centroide du cluster:

Iintra(ca) = Z d(xl ! X;)Z

%0C,

b. La distance inter - cluster:
Etant donné un schéma de clustering, la distartee-@tusters correspond a la
somme des carrés des distances entre les cesta@delusters:

! c L\
Iinter(C) = zzd(xl ! Xj)
i=1l j<i
c. La variance d'un cluster:

La variance d'un cluster est égale a la moyenneatess des distances au
centroide:

v(c,) :|Ci Zd(xi,x;)2 ou | C4l est le cardinal du clustéx,
a| x0C,

VI. L'algorithme de clustering k-means:
VI.1 Présentation générale de l'algorithme k-means:

Parmi les formulations de clustering par partitiement, basés sur la
minimisation d'une fonction objective, l'algorithmdes k-moyennes (k-mean®st le

plus largement utilisé et étudié, proposé pourrdarpere fois en 1967 par MacQueen
[55].
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Soit un ensemble deitems dans un espace réel de p-dimenBibet un entiek, le
probléme est de déterminer un ensembl& dbjets dan&k” appelés des centroides
de telle maniére de minimiser la moyenne desmtistcarrés de chaque objet a son
plus proche centroide. L'une des plus populairesrist&jues pour résoudre le
probléme k-moyennes est basée sur un simple sclit@énatif pour trouver une
solution minimale locale. Cet algorithme est souveppelé "l'algorithme k-
moyennes".

L'idée principale est de définir k centroides, leillaur choix est de placer chacun
plus loin de l'autre le maximum possible. La pracbaétape consiste a prendre
chaque objet et lI'associer au centroide le plushgroA ce moment de nouveaux k
centroides vont étre calculés. Et une autre allmtat'objets est faite par rapport aux
nouveaux centroides. De ce fait, une boucle esérgén Comme résultat de cette
boucle, les centroides changent leurs locationgpeétpar étape, jusqu'aucun
changement n'est donné.

V1.2 L'algorithme des k-moyennes (k-means):

Entrée:k le nombre de clusters tel ge< k <n
Sortie: Une partitionC= {Cy, ..., G}

ere

17" étape:Sélection d'une partition initiale:
1.1- choisir aléatoirement dXn& objets centres X,,...,X, o

1.2- Constitution d'une premieagtipion initialeC1={Cy 1, ..., G} en
affectant chaque objet/7X a son centre le plus proche:

C = ixi OX/d(x,% ;)= hr:qipkd(xi,X;,O)}

eme

2" étape:Mettre a jour la partition:
2.1- Calcul des centroides des k nouvelles parst{clusters) obtenus:

* *
Xygseen Xy

2.2- Constitution d'une nouvelle partition= {Ci4, ..., G} en affectant
chaque objet [7X au centroide le plus proche:

C ={x OX/d(x,x,) = min d(x,x,,)]

3éme z

étape:- Répéter les étapes 2.1 et 2.2 jusqu'aucun cheergene s'opere d'un
schéma de clustergyga un schémag 41
- Retourner le schéma de clustering fig@hale

VI.3 Détails des étapes de l'algorithme:
VI.3.1 Sélection d'une partition initiale:

La partition initiale est formée en choisissakt objets (centroides)
aléatoirement. Pour avoir des résultats satisfessanest préférable de les prendre
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bien séparés, chacun des autres. Ensuiték les) objets sont affectés, chacun a son
plus proche centroide. Des partitions initialegédéntes ménent a des schémas de
clustering différents car l'algorithme vise a mimger la variance intra-clusters.
Cependant, il est tout a fait possible qu'une acrdiguration initiale des partitions
puisse mener a un schéma de clustering rendanteepls faible la variance intra-
clusters. Ce processus peut converger donc a uimamm local. Une maniére de
pallier cet inconvénient est d'exécuter l'algorighplusieurs fois avec des partitions
initiales différentes. Et prendre le meilleur sclaéte clustering trouve.

VI1.3.2 Mettre a jour la partition:

Apres que la premiere partition est construite,Hegaveaux centroides sont
calculés. A chaque itération, les clusters somt a jour en leur réaffectant les
objets selon leurs positions par rapport aux nouwventroides afin de réduire la
variance intra-clusters. La distance euclidienrtdaesnesure de dissimilarité la plus
utilisée pour calculer la distance entre les olgétss centroides.

VI1.3.3 Convergence:

L'algorithme k-means s'arréte lorsqu'il ne peutspbaisser la valeur de la

variance intra-clusters ou aussi appelé criterent@adres carrés:

k n

V=3 doxf

h=1 i=1
En pratique, l'algorithme k-means converge rapidgmBans[60], les auteurs ont
prouvé rigoureusement la convergence de k-meanserdant, Il n'existe pas une
garantie que l'algorithme atteint un minimum glota figure 8 montre les itérations
de l'algorithme k-means.

g * .
* . |nitial cluster centers : Cluster centers

(a) (b)
o (] A A
bH
aq -
o o A A
m] &

* 1 Cluster centers

Fig. 8 Convergence de k-means: (a) partition initi; (b) les clusters candidats
apres la premiére itération: (c) les clusters candiats apres la seconde itération.
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VI.3.4 Complexité:

La complexité de l'algorithme des k-moyennes edtodére O(npkt) oun est
le nombre d'objetsy le nombre d'attributdg est le nombre de clusters désiré &t
nombre d'itérations. La valeur tieépend de linitialisation des centres de clustars
distribution des objets et la taille du problemechisstering.

V1.4 Discussion sur l'algorithme k-means:

K-means est un algorithme de clustering par pantitement trés efficace, et
parmi les algorithmes les plus utilisés, ceci d@stadsa simplicité conceptuelle, sa
rapidité et ses faibles exigences en ressourcesom&@nCependant l'algorithme
souffre de certains défauts:

- La valeur dek: le nombre de clusters, doit étre choisi a prida.choix peut étre fait
par un simple examen visuel dans le cas de dorbidesensionnelles, mais il n'en
est pas le cas pour les données de dimensionisugrUne maniere pour résoudre
ce probléme est d'éclater ou fusionner des cludtars le schéma final du clustering,
si le nombre de clusters désiré n'est pas apprdmiénéthode ISODATA (Iterative
Self-Organizing Data Analysis Techniqug@l] est parfois utilisée pour affiner les
clusters obtenus par un algorithme de partitionmemees clusters sont fusionnés ou
éclatés selon des paramétres définis par 'utlisat

- Pour une valeur donnée Hele schéma de cluster final dépend de la conftgura
initiale des centres de clusters sélectionnésifjparinitiale). Une solution consiste a
comparer les schémas de clustering finaux résultint'exécution multiple de
I'algorithme pour des configurations initiales éifntes et choisir le meilleur selon le
critere de la minimisation de la variance intrastus.

- L'algorithme k-means se restreint a traiter dbgets a attributs numériques
permettant ainsi le calcul des distances et le®septants des clusters (i.e centroides
ou centres de clusters), ceci est facilement acisrdpns l'espace euclidien. Ainsi
dans le cas des données catégoriels, il est parémisssaire de les convertir en des
vecteurs a valeurs numériques ce qui défausserdatwste de l'information, par
exemple lorsqu'on utilise le model vecteur pourésenter un document. Cependant,
plusieurs variantes de l'algorithme pour ce typeddenées ont été proposées, le
principe est de choisir un représentant du clysaemi ses éléments appelé médoide
au lieu de calculer le centroide (le centre dutehlysla théorie des graphes est
souvent utilisée dans ces méthodes pour le cakuissimilarité entre les objets.
L'algorithme des k-médoides est la version k-meaiisant ce principe et ses
variantes: l'algorithme PAM (Partitionning Aroundelibids)[62] et la méthode des
nuées dynamiquds$3]. Il est noté que la recherche des médoides étasitcpliteuse
gue le simple calcul des centroides.

- L'algorithme k-means est tres sensildee présence des outliers.

- L'algorithme k-means construit des clusters convexe affectant les objets a un
centroide, les clusters sont totalement disjoints.
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VII. Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons présenté l'algorittenelustering k-means qui
fait partie de la méthode de clustering par partitement. L'algorithme k-means
produit une partition de I'ensemble de donnée®fagues successives de réallocations
simples des entités aux centroide qui sont le€septants des clusters. Il s'agit le
plus souvent d'une entité centrale pour chaquéetluses entités sont groupées alors
en minimisant ainsi la somme des carrés des dissaentre les données et les
centroides des clusters correspondants. Comme enelurdistance, k-means est
souvent implémenté avec la formule euclidienne.

L’algorithme k-means a prouveé son efficacité lofdggst exécuté sur un ensemble
de données dans un méme site. Le besoin de paésarvde privacy dans
'algorithme k-means intervient lorsqu’il est exéuwsur un ensemble de données
réparti sur plusieurs sites, qu’on nomme « pastjest que I'on souhaite faire du
clustering sur l'union de leurs ensembles de dosin€ebjectif est d’empécher une
partie de voir ou d’en déduire les données d’urteegoartie durant I'exécution de
I'algorithme sur I'union de leurs ensembles de dm® Ceci est réalisé en se basant
sur le calcul multi partie sécurisé qui fournit ungethode formelle pour préserver la
privacy des données. Ce qui sera l'objet du aleagitivant.

25



