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Résumé

La classification c’est construire une collection d’objets Similaires au sein d’un méme groupe
et dissimilaires quand ils appartiennent a des groupes différents. Les algorithmes de
classification non supervisées sont souvent utilisés pour étudier des données pour lesquelles
peu d’information sont disponible. Il existe une tres large famille de méthodes dédiées a la
classification non supervisée dont le plus simple est I’algorithme de k-means. Notre objectif
de mémoire est d’appliquer une version de k-means sur un ensemble de données plus
précisément un ensemble de points crées de fagon aléatoire dans un espace a deux

dimensions.

Abstract

Clustering is to construct a collection of Similar objects within the same group and dissimilar
when they belong to different groups. Algorithms unsupervised classification are often used to
examine data for which little information is available. There is a very large family of methods
dedicated to unsupervised classification which the simplest is the k-means algorithm. Our
memory objective is to apply a version of k-means on a data set and more exactly a set of

points created randomly in a two-dimensional space.
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Chapitre I : la classification

I-1 Introduction :

La notion de classification est essentielle en science, elle permet aux scientifiques de
mettre de ['ordre dans les connaissances qu’ils ont sur le monde .Ainsi, depuis
longtemps des chercheurs et des scientifiques ont essayé¢ de classer des espéces
animales .De nombreuses classifications ont été crées .Face a ces classifications, les
scientifiques sont souvent incapable de désigner la meilleure d’entre elles. Car chacune
présente un intérét par rapport aux autres et a la tiche considérée.

L’importance de la classification dans les sciences se refléte dans la grande variété des
domaines ou tant leur nature que leur construction ont fait I’objet des recherches.

Dans le cadre des problémes de classification, on dispose d’un ensemble de données
qui reprend une collection d’individus (objet) non étiqueté. Les classes sont encore
inexistantes. L’objectif alors d’obtenir des classes d’objets homogenes en favorisant
I’hétérogénéité entre ses différentes classes [01].

Dans ce chapitre nous présenterons un panorama des méthodes de classification les
plus connues et qui font. Référence a l'existence de groupes ou classes de données, elles
se divisent en deux groupes:

* Les méthodes de classification automatique (aussi appelées méthodes de clustering):
M¢éthodes basées sur la notion d'apprentissage non supervisé, laquelle consiste a
regrouper des objets appartenant a un ensemble T en classes restreintes de telle sorte
que les objets d'une méme classe soient les moins dispersés possibles.

* Les méthodes d'affectation (aussi appelées «classificateurs») basées sur la notion
d'apprentissage supervisé : méthodes utilisant un ensemble d'exemples ou les classes
d'appartenance sont connues au préalable. A partir de cet ensemble, des normes (ou
regles) d'affectation seront définies.

De méme, certains problémes de classification nécessitent de combiner les deux types

d'apprentissages (supervisée et non supervisée) appelé la méthode semi supervisé.
I-2 Domaines d'application de la classification :

La classification a un role a jouer dans toutes les sciences et techniques qui font appel
a la statistique multidimensionnelle. Citons tout d'abord les sciences biologiques :
botanique, zoologie, écologie,...Ces sciences utilisent également le terme de
"taxinomie" pour désigner l'art de la classification. De méme les sciences de la terre et
des eaux : géologie, pédologie, géographie, étude des pollutions, font grand usage de

classifications.
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Chapitre I : la classification

La classification est fort utile également dans les sciences de 'homme : psychologie,
sociologie, linguistique, archéologie, histoire, etc. ... et dans les techniques dérivées
comme les enquétes d'opinion, le marketing, etc. ... Ces derniéres emploient parfois les
mots de "typologie" et "segmentation" pour désigner la classification, ou l'une de ses
innombrables variantes. Citons encore la médecine, 1'économie, 1'agronomie, et nous en
oublions certainement ! Dans toutes ces disciplines la classification peut étre employée
comme une fin en soi ; mais elle l'est souvent, a juste titre, comme une méthode
complémentaire a d'autres méthodes statistiques. Elle peut, en effet, aider efficacement
a l'interprétation des graphiques d'analyse factorielle, ou bien déterminer des groupes

d'objets homogenes, préalablement a une régression linéaire multiple [02].

I-3 critéres pour une bonne classification :

L’objectif principal des techniques de classification est de trouver une partition ou les
objets d’une classe devraient étre semblables (entre eux), les objets de différents classes
devraient étre différents [01], une bonne classification devrait accomplir différents

critére :

I-3-1 Validité :
Elle peut se définir par:
» Chaque classe d’une partition doit étre homogéne :
Les objets qui appartiennent a la méme classe doivent étre semblables.
» Les classes doivent étre isolées entre eux :
Les objets de différentes classes doivent étre différents.
» La classification doit s’adapter aux données :

La classification doit pouvoir expliquer la variation des données.
I-3-2 Interprétabilité :
Les classes doivent avoir une interprétation substentive c'est-a-dire qu’il est

possible de donner des noms aux classes ,dans le meilleur des cas les noms doivent

correspondre aux types déduits d’une certaine théorie.
I-3-3 Stabilité :
Les classes doivent étre stable ca veut dire les petites modification dans les données et

dans les méthodes ne doivent pas changer les résultats.
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Chapitre I : la classification

I-3-4 D’autre critére :
Parfois la taille et le nombre de classes sont employés en tant que critéres

additionnels :le nombre de classee doit étre aussi petit que possible , et la taille des

classes ne doit pas étre trop petite [01].

I-4 Classification :

I-4-1 Classification supervisée :

C’est I’ensemble des techniques qui visent a deviner 1’appartenance d’un individu a
une classe en s’aidant uniquement des valeurs qu’il prend. Elle construire un mod¢le
représentatif d’un certain nombre de données organisées en classes (ensemble) que 1’on
appelle généralement le corpus d’apprentissage - puis d’utiliser ce modele afin de
classer de nouvelles données, c’est a dire de prédire leur classe au vu de leurs
caractéristiques (appelées parametres ou features). La construction du modele releve de
I’apprentissage automatique supervis€, I’ensemble des exemples constituant le corpus
d’apprentissage étant annotés, c’est a dire qu’ils portent le label de leur classe donné a
priori.

La plupart des algorithmes d'apprentissage supervisé€s tentent de trouver un modéle
(une fonction mathématique) qui explique le lien entre des données d'entrée et les
classes de sortie. Ces jeux d’exemples sont donc utilisés par 1’algorithme.

I1 existe de nombreuses méthodes d'apprentissage supervisé [03] :

» Méthode des k plus proches voisins.
> Réseau de neurones.
> Arbre de décision.

» Classification naive bayesienne.

La méthode directe de la classification supervisée k plus proches voisins.
1-4-1-1 K plus proches voisins (k-ppv) :

La méthode des plus proches voisins (noté parfois k-PPV ou k-NN pour (k-Nearest-
Neighbor) consiste a déterminer pour chaque nouvel individu que I’on veut classer, la
liste des plus proches voisins parmi les individus déja classés. L’individu est affecté a la
classe qui contient le plus d’individus parmi ces plus proches voisins. Cette méthode
nécessite de choisir une distance, la plus classique est la distance euclidienne et le

nombre de voisins a prendre en compte.
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Chapitre I : la classification

Cette méthode supervisée est souvent performante, cependant, le temps de prédiction
est trés long, car il nécessite le calcul de la distance avec tous les exemples, mais il
existe des heuristiques pour réduire le nombre d’exemples a prendre en compte [04].

1-4-1-2 Affectation par la méthode bayésienne :

Un classificateur probabiliste linéaire simple basée sur le théoréme de Bayes qui
suppose que les descripteurs (attributs) qui décrivent les objets de 1’ensemble
d’apprentissage sont indépendants [02].

L'approche bayésienne a pour but de minimiser la probabilit¢é d'erreur de
classification, C’est-a-dire la probabilité jointe qu'une observation x soit en provenance
d'une classe Ci et soit classée dans une autre [05].
1-4-1-3 Analyse discriminante :

Les méthodes d'analyse discriminante ont été largement étudiées; la littérature a ce
sujet est tres abondante.

Le but de ces méthodes est de produire des décisions concernant l'appartenance ou
non d'un objet a une classe en utilisant des fonctions discriminantes appelées également
fonctions de décisions. Suivant les formes des classes, on peut trouver différents types
de discrimination: discrimination linéaire et discrimination quadratique [05].
1-4-1-4 Les réseaux de neurones :

Les réseaux de neurones sont a l'origine d'une tentative de modélisation mathématique
du cerveau humain.

Le principe général des méthodes utilisant les réseaux de neurones consiste a modifier
(ou ajuster) les parametres comme, par exemple, le s poids et les seuils par des
algorithmes itératifs afin d'obtenir des réponses correctes [05].

1-4-1-5 Arbre de décision :

Un arbre de décision est une structure simple récursive permettant d'exprimer un
processus de classification séquentiel au cours duquel une correspondance est établie
entre un objet décrit par un ensemble de caractéristiques (attributs), et un ensemble de
classes disjointes. Chaque feuille de 1'arbre dénote une classe et chaque nceud intérieur
un test portant sur un ou plusieurs attributs, produisant un sous-arbre de décision pour

chaque résultat possible du test [05].
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Chapitre I : la classification

I-4-2 Classification non supervisée :
I 4-2-1 Définition :

L'objectif de ces méthodes est de regrouper les individus en un nombre restreint de
classes homogenes sans connaissances a priori [06].

L’apprentissage non supervisé consiste a inférer des connaissances sur des classes sur

la seule base des échantillons d’apprentissage, et sans savoir a priori a quelles classes

ils appartiennent [03].

On distingue aussi les approches de classification non hiérarchiques et les méthodes

de classification hiérarchiques.

la classification non supervisée

classification non hiérarchique classification hiérarchique

000
o
“Coe® ow®
P~ 90“‘0
0‘.‘."9 = “ - -
~ -
s ® = - e
~ w5t
— bl R
T ey

Figure I-1 : les deux types de clustering hiérarchique/non hiérarchique.

1-4-2-2 Méthodes non hiérarchiques :

Ce sont des méthodes qui produisent directement une partition en un nombre fixé de

classes [05].
Regrouper n individus en k classes de telle sorte que les individus d’une méme classe

soient le plus semblables possible et que les classes soient bien séparées [06].

Parmi ces méthodes, nous retrouvons:
a- k-means :
Ces méthodes construisent k classes a partir d’'un ensemble de n individus, tout en
minimisant la quantité : YX_, Yrec,(Xi — r)?
Ou:
e C,; estlaclasse numéro r

e X est un individu dans une classe

Page 12



Chapitre I : la classification

G; est le centre de classe C, .

L’algorithme général de ces méthodes :

/ Donnée : k le nombre maximum de classe déSifé-\

Début

(1) Choisir k individus au hasard (comme centre des
classes initiales)

(2) Affecter chaque individu au centre le plus
proche

(3) Recalculer le centre de chacune de ces classes

(4) Répéter 1’étape (2) et (3) jusqu’a stabilité des

centres

(5) Editer la partition obtenue
Fin

Nous citons ici deux méthodes connues sur le principe de k-means sont :
e M¢éthode de centre mobile
e M¢éthode de nuée dynamique

Ces méthodes donnent la plupart de temps une partition localement optimale, il est
donc conseiller d’effectuer plusieurs exécutions et comparer les différentes résultats
obtenues. Une suggestion consiste [09] a appliquer la méthode des k-means dans une
premiere étape a plusieurs sous-ensembles de données extraits de I’ensemble total, et la
meilleure partition obtenue fournit les centres a utiliser au départ de [’algorithme
appliqué a I’ensemble total des données [01].

e Nuées dynamiques (isodata) :

Cette méthode a été proposée par Diday.E en 1972 [07]. Elle peut étre considérée
comme une généralisation de la méthode des centres mobiles. Le principe de la méthode
est le suivant: on tire au hasard k noyaux parmi une famille de noyaux (chaque noyau
contient un sous-ensemble d'individus). Puis chaque point de I'ensemble d'apprentissage
est affecté au noyau dont il est plus proche. On obtient ainsi une partition en k classes
dont on calcule les noyaux. On recommence le processus avec les nouveaux noyaux et

ainsi de suite jusqu'a ce que la qualité de la partition ne s'améliore plus [01].
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Chapitre I : la classification

* Algorithme
1. Soit E I'ensemble a classer.

2. Soit f une fonction qui détermine un noyau d'une classe
donnée.

3. Soit g une fonction qui détermine une classe autour d'un
noyau donné avec Noyau: c'est I'ensemble d'éléments qui agit
comme un centre.

4. Soit W une fonction qui mesure I'homogénéité des classes
d'une partition donnée et un
ensemble de noeuds donné.

5. Soit K le nombre de classes a créer.
6. Choisis K noyaux dans E.
7. Tant que W n'est pas satisfaisant

8. Utilise g pour déterminer une classe autour de chaque noyau.

9. Utilise f pour déterminer les noyaux de ces classes.

10. Fin Tant que

e Méthodes de centres mobiles :

Cette méthode est développée par Forgy en 1965[08]. Elle consiste a construire
une partition en k classes en sélectionnant k individus comme centres de classes
tirés au hasard de I’ensemble d’individus. Apres cette sélection, on affecte chaque
individu au centre le plus proche en créant k classes, les centres des classes seront
remplacer par les centres de gravité et nouveaux classes seront crées par le méme

principe [01].
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Chapitre I : la classification

Donnée : k le nombre maximum de classes désiré.

Début

(1) Choisir k individus au hasard ( comme centre des classes
initiales)

(2) Affecter chaque individus au centre le plus proche

Ce qui donne une partition en k classes P1= {C;, C2,........ , Cx}

(3) On calcule les centres de gravité des chacune des classes
de P; ce qui donne K nouveaux centres de classes.

(4) Répéter 1’étape (2) et (3) jusqu’a deux itérations
successives donnent la méme partition

(5) éditer la partition obtenue.

FIN

Généralement la partition obtenue est localement optimale car elle dépend du choix
initial des centres. Pour cela les résultats entre deux exécutions de 1’algorithme sont
significativement variés [01].

b- K-médoids :

Dans ces méthodes une classe est représenté par un de ces individus (médoide ),c’est
une méthode itérative combinant la réaffectation des individus dans des classes avec
une intervention des médoides et des autres individus , c’est une méthode simple parce
qu’elle couvre n’importe qu’elle type de variables , quand des médoids sont choisis, des
classes sont définis comme sous-ensembles des individus prés des médoides les plus
proches par rapport a une mesure de distance choisie .

I1 est alors plus judicieux de choisir comme centre de groupe un individu présent dans
le groupe et non un individu calculé. La médoide d’un groupe est 1I’individu possédant

la dissimilarité moyenne la plus faible d’avec les autres individus du groupe [01].

o Avantages :
- Bonne résistance aux données erronées,

- Flexibles avec tout type de distance,
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Chapitre I : la classification

e Inconvénients :

- Nécessité de spécifier le nombre de clusters k,

- Complexité de chaque itération.

En conclusion, les méthodes non hiérarchiques permettent de traiter rapidement de
grands ensembles d'individus, mais elles supposent que le nombre des classes est fixé au
départ. Si le nombre de classes n'est pas connu ou si ce nombre ne correspond pas a la
configuration véritable de l'ensemble d'individus (d'ou le risque d'obtenir des partitions
de valeurs douteuses), il faut presque toujours tester diverses valeurs de £, ce qui
augmente le temps de calcul. C'est pourquoi, lorsque le nombre des individus n'est pas
trop ¢levé, on préfeére utiliser les méthodes hiérarchiques [05].

1-4-2-3 Méthodes hiérarchiques :

La classification hiérarchique consiste a effectuer une suite de regroupements en
classes de moins en moins fines en agrégeant a chaque étape les objets ou les groupes
d'objets les plus proches. Elle fournit ainsi un ensemble de partitions de l'ensemble
d'objets [10]. Cette approche utilise la notion de distance, qui permet de refléter
l'homogénéité ou I’hétérogénéité des classes. Ainsi, on considére qu'un ¢lément
appartient a une classe s'il est plus proche de cette classe que de toutes les autres. La
figure 1.2 est une illustration du principe des méthodes hiérarchiques [05].

Dans cette figure, on représente la suite de partitions d'un ensemble {a, b, ¢, d, e} :

wi

a b C

Figure I-2 : La partition hiérarchique.
a- Les critéres de dissimilarité :
On peut mesurer la dissimilarité entre deux objets par [02] :
o La distance euclidienne : (aussi appelée la distance a vol d’oiseau) Un rapport

de clusters analysis en psychologie de la santé a conclu que la mesure de la
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Chapitre I : la classification

distance la plus courante dans les études publiées dans ce domaine de recherche

est la distance euclidienne ou la distance au carré euclidienne.

(X1, X2) = Bi(o17 - X20)° = (X1- X2)(X1 - X2)

e La distance de Manhattan : (appelée aussi taxi-distance)
d*(x1, x2) =X ylxq; — x4

e La distance de Mahalanobis :
Corrige les données pour les différentes échelles et des corrélations dans les variables,
L’angle entre deux vecteurs peuvent étre utilisés comme mesure de distance quand le
regroupement des données de haute dimension. Voir I’espace produit scalaire.

& (x1, x2) = (x1 - %2)C” (X1 - X2)
ou (C = covariance)

e La distance de Hamming :
mesure le nombre minimum de substitutions nécessaires pour changer un membre dans
un autre. Elle permet ainsi , de quantifier la différence entre deux séquences de
symboles, généralement utilisée dans le cas des valeurs discretes ( vecteurs)

d(a,b) X5 (a; @ by)

Exemple : Considérons les suites binaires suivantes :
a=(0001111)etb=(1101011)alorsd=1+1+0+0+1+0+0

La distance entre a et b est égale a 3 car 3 bits différent.

o La métrique Minkowski : Pour les données dimensionnelles, c’est la mesure

populaire

dy (5 %) = (S (e = xl”)?
ou d est la dimensionnalité des données.
La distance euclidienne est un cas particulier ou p = 2, alors que Manhattan p = 1.
Néanmoins, il n’existe pas de directives générales théoriques pour la sélection d’une
mesure a une application donnée. Une autre question, est de savoir comment mesurer la
distance entre 2 classes D(C1 ; C2) ? Pour cela il ya certaines fonctions permettent de
mesurer cette distance comme :
- plus proche voisin: min(d (i,j),1€C,,j €C,)

- diamétre maximum : max (d (i,j),1 €C,, j € C,)
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- Distance moyenne :

2ijd))
nin,

- Distance des centres de gravité : d (uq, 43)

nq

n2
Ty 41 d (pq, 42)

- Distance de Ward :

b- Algorithme de la CAH:

Il en existe un bon nombre d'algorithmes pour les méthodes hiérarchiques, on se limite
a présenter l'algorithme de la méthode directe CAH (Classification Ascendante
Hiérarchique). Ce dernier est celui le plus simple, il est du a Lance et Wiliam (1967).

e [Initialisation

Construction du tableau des distances, peu importe la formule utilisée pour le
construire car I’algorithme de la C.A.H est indépendant de la métrique utilisée. Ainsi,
entre chaque couple de points (x, y) de M, nous disposons d’une valeur d(x, y). La
partition initiale est la plus fine Py de M.

e Regroupement

Parcourir le tableau des distance pour déterminer le couple d’élément (x, y') les plus
proches :

d(x',y) < minyyen{d(x,y)}

On réunit les deux éléments dans une méme classe A = X U y*, les autres classes
restent inchangées. Nous obtenons une nouvelle partition p; moins fine que la
précédente.

e Tableau des distances

La classe A sera vue comme un seul point. Il faut donc calculer les distances qu’il y a
entre le point A, qui est un ensemble de cardinal supérieur a un, et tous les autres points
qui ne sont pas dans A et qui peuvent étre des singleton. Par souci de généralité, nous
les notons B.

d(AB);BZ A
Pour cela, on peut utiliser 1’un des six critéres de dissimilarité proposés plus haut.

Nous disposons alors d’un nouveau tableau des distances ayant une ligne et une

colonne de moins que le précédent dont il ne différe que par la ligne et la colonne qui

correspond au point A.
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e Condition d’arrét

Si nous avons atteint la partition du niveau souhaité, généralement c’est la partition
grossicre, celle qui ne comporte qu’une seule classe réunissant la totalit¢ des points,
alors, c’est terminé. Dans le cas contraire, nous repartons de 1’étape « Regroupement » a
partir du tableau des distances calculé a la suite du précédent regroupement.
FIN

Malgré le nombre important des méthodes de classification, il n’est existe pas un
algorithme qui répond a tout les demandes et plusieurs problématiques restent encore

ouverte dans le cadre de la classification.
I-5 Conclusion :

Plusieurs méthodes sont proposées pour le probleme général de la classification. Ils
différent par les mesures de proximités qu’ils utilisent ,la nature des données qu’ils
traitent et 1’objectifs finale de la classification ,chacune de ces méthodes posseéde ses
points forts et ses points faibles, les méthodes hiérarchiques ascendantes sont utilisées
en cas des données de petite taille car la complexité est tres ¢élevée , et Si des
problémes de temps d’exécution se posent, alors c’est les méthodes des K-means qui
sont utilisées. Pour cela on s’est intéressé a cette derniere qui sera détaillé dans le

chapitre suivent.
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Chapitre II : k-means

II-1 introduction :

En quelques mots, la classification automatique est la tiche qui consiste a regrouper,
de facon non supervisée , un ensemble d’objets ou plus largement de données, de telle
manicre que les objets d’un méme groupe (appelé cluster) sont plus proches (au sens
d’un critére de (dis)similarité choisi) les unes au autres que celles des autres groupes
(clusters). Il s’agit d’une tache principale dans la fouille exploratoire de données, et une
technique d’analyse statistique des données trés utilisée dans de nombreux domaines, y
compris I’apprentissage automatique, la reconnaissance de formes, le traitement de
signal et d’images, la recherche d’information, etc.

L’idée est donc de découvrir des groupes au sein des données, de fagon automatique
[11].

Dans ce cadre plusieurs méthodes ont été développées, la plus populaire est celle
des k moyennes (K-means), elle doit sa popularité a sa simplicité et sa capacité de

traiter de larges ensembles de données [12].
I1 -2 Définition :

L’algorithme k-means mis au point par McQueen en 1967[13], un des plus simples
algorithmes d’apprentissage non supervisé , appelée algorithme des centres mobiles [ 14]
[15] , il attribue chaque point dans un cluster dont le centre (centroide) est le plus
proche. Le centre est la moyenne de tous les points dans le cluster , ses coordonnées
sont la moyenne arithmétique pour chaque dimension séparément de tous les Points

dans le cluster c’est a dire chaque cluster est représentée par son centre de gravité.
I1-3 Exemples d’applications :

e Marketing : segmentation du marché en découvrant des groupes de clients
distincts a partir de bases de données d’achats.

e Environnement : identification des zones terrestres similaires (en termes
d’utilisation) dans une base de données d’observation de la terre.

e Assurance : identification de groupes d’assurés distincts associés a un nombre
important de déclarations.

e Planification de villes : identification de groupes d’habitations suivant le type

d’habitation, valeur, localisation géographique, ... [03].
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I1-4 Algorithme kmeans :

Entrée
Ensemble de N données, noté par x
Nombre de groupes souhaité, noté par k
Sortie
Une partition de K groupes {C, ,(>,...Ck }
Début
1) Initialisation aléatoire des centres Ck ;
Répéter
2) Affectation : générer une nouvelle partition en assignant chaque objet au

groupe dont le centre est le plus proche :

X; € Cp Si Vj[Xj — py [=min |Xi — uj| (1)

Avec ux le centre de la classe K ;

3) Représentation : Calculer les centres associe a la nouvelle partition ;

1
uk=ﬁ2xeck Xi (2)

Jusqu’a convergence de l'algorithme vers une partition stable ;

Fin.

La principale limite de cette méthode est la dépendance des résultats des

valeurs de départ (centres initiaux). A chaque initialisation correspond une solution
différente (optimum local) qui peut dans certain cas étre tres loin de la solution
optimale (optimum global). Une solution naive a ce probléme consiste a lancer
l'algorithme plusieurs fois avec différentes initialisations et retenir le meilleur
regroupement trouvé. L’usage de cette solution reste limité du fait de son cott et que

l'on peut trouver une meilleure partition en une seule exécution [10] .
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II- 5 Les différentes versions de k-means :

I1-5-1 Global k-means :

Global k-means [15] est une solution au probléme d’initialisation du k-means, elle est
fondé sur les données et vise a atteindre une solution globalement optimale. Elle
consiste a effectuer un clustering incrémental et a ajouter dynamiquement un nouveau
centre suivi par I’application du k-means jusqu’a la convergence.

Les centres sont choisis un par un de la fagon suivante : le premier centre est le

centre de gravité de I’ensemble des données (résultat de I’application du k-means
avec k=1), les autres centres sont tirés de I’ensemble de données ou chaque donnée est
une candidate pour devenir un centre, cette dernicre sera testée avec le reste de

I’ensemble, le meilleur candidat est celui qui minimise la fonction objectif

1=, % ol - el

L’algorithme suivant permet d’illustrer le principe :

Entrée
Ensemble de N données, notés par X ;
Nombre de groupes souhaiter, noté par k ;

Sortie
Une partition de K groupes { C, ,C>,...Cy }

Début
1) C; = Centre de gravité de I’ensemble des données ;
Répéter

2) Initialiser les centres i-1 par le résultat de 1’étape précédente ;
3) Trouver I’iéme centre :
Pour chaque donnée x faire
3.1) Considére x comme étant le i€éme centre ;

3.2) Affecter les données aux plus proche centre ;

3.3) Calculer I’erreur quadratique pour Ci=x ;

2
J=Z{(=1Zx]-e Ci”xj - Ci“
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G in faire \

3.4) Garder le centre Ci = x qui minimise

I’erreur quadratique ;
4) Appliquer le k-means jusqu'a la convergence ;

Jusqu’a obtenir une partition en k groupes ;

\_ /

I1-5-2 Initialisation par le mal classé :
I1-5-2-1 Principe :
L’absence d’un signe indiquant si I’optimum global est atteint ou pas fait penser a la

possibilité d’améliorer les résultats.
Observant I’équation : Xj € Cj Si leXi — Uk | = min |Xi — ﬂj| (voir dans

I’algorithme de k-means un peu plus haut), un objet est affecté a un groupe s’il lui est le
plus proche, plus la distance diminue plus la probabilité d’appartenance a ce groupe
augmente, dans le cas contraire, 1’objet le plus loin de son groupe d’appartenance est
considéré comme étant mal classé, il fera certainement un bon candidat afin de former
le nouveau centre.

Le global k-means est amorcé¢ par un seul groupe ayant pour représentant le centre

de gravité de I’ensemble des données, dans certain cas, cette partie de I’espace est

vide (figure 1) ce qui permet de dégrader la classification, nous proposons d’amorcer
I’initialisation du k-means avec deux groupes, les centres de ces groupes doivent

assurer la séparabilité des données au cours de classification, il est évidant de choisir

les deux données les plus €éloignées [16].
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Figure II-1 classification par le principe d’ initialisation par le mal classé

(a) Le centre des données en rouge,
(b) le bleu et le vert représentent les deux objets les plus éloigné

I1-5-2-2 Algorithme :

Début

1) Création d’une matrice de distance

2) Choisir les deux ¢éléments les plus ¢éloignés (ils représentent les deux
premiers centres) ;
TANT QUE le nombre de classes souhaité n’est pas atteint Faire
3) Affecter les individus aux noyaux disponibles ;
4) Sélectionner un ¢élément mal classé (celui qui posséde la plus grande
distance de son centre le plus proche) ;
5) Ajouter cet individu a I’ensemble des noyaux ;
6) Augmenter le nombre des noyaux ;
Fin TANTQUE
Fin
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I1-5-3 L’approche incrémental (ou Modified Fast Global K-

means) :
Cette approche incrémental de classification est similaire a celle du globale k-means,
la différence entre elles réside dans les points suivant :
e Le nombre de points initiaux, dans notre cas deux au lieu de un seul dans le
global k-means.

e Larecherche du nouveau centre ce limite a la recherche de 1’élément le mal

classé au lieu de testé toutes les données.

I1-5-3-1 Algorithme :

Entrée
Ensemble de N données, notés par X ;
Nombre de groupes souhaiter, noté par k ;
Sortie

Une partition de K groupes {C; ,C>,...Ck }

Début
1) ¢1=Xp;
Cr =Xy, avec d (x1 ,x2)=maxi,je{1’__,N}( d(xi - X]' ) )
i+ j
Répéter

2) Initialiser les centres i-1 par le résultat de I’étape précédente ;

éme

3) Trouver 1’1" centre Ci:

— e ey — i
Ci =x : X = maX;e[qn)(dj_1)
Avec dj,_4 la distance entre x; et son plus proche centre parmi les k-1 centre

4) Appliquer le k-means jusqu'a la convergence ;
Jusqu’a obtenir une partition en k groupes ;

Fin.
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Grace au faible cout de la stratégie de choix du nouveau centre, il est clair que

I’approche proposée est plus rapide que le global k-means [17].

I1-6 Avantages de k-means :

Nous pouvons citer quelque avantages de k-means par :
e L’avantage de ces algorithmes est avant tout leur grande simplicité.
e Tend a réduire I’erreur quadratique.

e Applicable a des données de grandes tailles [09].
I1I-7 Inconvénients :

e Le nombre de classe doit étre fixé au départ.

e Ne détecte pas les données bruitées.

e Le résultat dépend de tirage initial des centres des classes.

e Les clusters sont construits par rapports a des objets inexistants (les milieux)

e N’est pas applicable en présence d’attributs qui ne sont pas du type intervalle

[09].

I1-8 Conclusion :

L’algorithme du K-Means fut I'une des approches non-hiérarchiques les plus
populaires. Il est 'outil de classification le plus utilisé dans les applications scientifiques
et industrielles. Quoiqu'il ne fonctionne pas trés bien pour les attributs catégoriels, il a
un bon sens géométrique et statistique pour les attributs numériques.

Pour cette raison on a choisit la version incrémental pour appliquer le K means dans

notre application qui sera détaillé dans le chapitre suivant.
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Chapitre III : Application

I11-1 Préliminaire :

Dans ce dernier chapitre et apreés ’apercu théorique des chapitres précédents, nous
présentons le coté pratique de notre application .Notre but est de classifier des points d’une
maniére automatique sans intervention ou connaissances préalables en utilisant comme
algorithme de classification « approche incrémentale » parce que cette technique produit des
groupes homogeénes en un temps tres réduit par rapport au autres version de k-means.

Nous commengons par la description de la base utilisée, le choix de I’environnement de
travail ainsi que les étapes fondamentaux de la conception de notre application. Celle-ci

porte le nom << KMEANS >>.
III-2 Le systéme d’exploitation :

L’environnement WINDOWS XP a été choisi comme environnement de travail pour notre
logiciel pour les raisons suivantes :
» Une trés bonne gestion de mémoire ;
» Une architecture orientée événement ;
» Un graphisme indépendant des périphériques ;

> La notion de ressources.

III-3 Langage de programmation :

C++Builder est un IDE, un environnement de développement intégré. Il regroupe tout un
ensemble d'outils permettant d'effectuer un maximum de taches de développement au sein du
méme environnement de travail.

C++ Builder est de plus un environnement de développement visuel C++ RAD (Rapid
Application Development). Il permet de construire rapidement des applications en utilisant
des composants et simplifie au maximum I'écriture du code et la réalisation de l'interface. On
peut ainsi tres rapidement se consacrer a la partie "métier" du code (le code réellement utile de
l'application).

C++Builder permet également le développement rapide d'applications base de données, ainsi

que des applications-serveurs web [17].
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Figure IIL.1 : Le c++ builder .
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Figure I11.2 : L’interface de C++ Builder
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I11-4 Conception :

II1-4-1 Organigramme de I’algorithme de k-means :

= -

Figure II1.3 : organigramme de I’algorithme k-means

I11-4-2 Diagramme de cas d’utilisation de k-means :

L’utilisateur étant I’acteur principal. Les cas d’utilisation de base qui vont étre mis en
évidence pour réaliser I’ensemble des groupes seront :
e Configuration de k-means.

e Saisir le nombre de points.
e Saisir le nombre cluster.

e Clutering.

Configuration

include

saisir le nbr de points

include

saisir le nbr de cluster

Utilisateur

@

Figure II1.4 : Diagramme de cas d’utilisation pour I’algorithme de k-means
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III-5 Description de ’application :

III-5-1 Interface et composants :

En cliquant sur « classification» un menu déroulant apparait vous permettant d’effectuer les

fonctions suivantes :

Permet de saisir le nombre de
points a classer

Permet de lancer la classification s
via kmeans algorithme dassification A propos
€l IE Nomore de pain
. Entrer | bre de points  Ctrl4E o
—_ e~ k-means kel Slat infial
Permet de savoir le nombre de __ infarmatior i R S N AU
| pa— o | Enregistrer CEH+S
classes/itérations aprés la F quitter cul+Q
) SN O S S S O S S
Permet d’enregistrer le graphe ;
? _______________________________________________________
6-.-.: _______________________________________________________
Q 5-..-% ..... [ | I —— [ 5 | PR ¥ [
4 .--% _____ deeee [ PR I I E [ I
3 .--% _____ demeeem [ A Looooo [ PR E [ I
s iy St SRt H

Figure I1L5 : Menu classification
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III-5-2 Les étapes de démarche :
a- L’étape (1) :

O
owmaten 4 e
wn* v T 1
::"' :: L} y--9 i
[ e .} " ¥ i i
L]
; onirel lo nombrs de points o Ry 1 ] s 4
. vy vy v |
™
b I \\ IR \ ¥ |
7 PR v v v oy
ck | ) | 4
3 ¥ v LR
1 2 ¥
1 1 ¥ y--¥ . 3 ¥
' Q T v 1
Figure I11.6 : Saisir le nombre de points
b- L’étape (2):
wtosr 4o E— Akl

v Yy oY oy v He 909 ' v
L A [ % & I3 | | SO 2% v \J |
il A e v |
v ' ' v ' o
entrer le nombre de olasse
iHe v A\ re |
' ' ' L 1
4y v 9 . matt g |
v |
bl s ] v [ .
| A\ L J A\ A\ |
e ¢ A A {
' '
| e ' {
- '.;

Figure II1.7: Classification k-means
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c- L’étape 3) :

i Al S e WS
T ] L ]
1m0
AR =i
Sk L4 ] w = v
Bl w L3 v . 8|« L L L
T - w v L r w w T w
L5 B L - - &) = v L
L - L . L J L2 W = . 4 w L4
:] v L - 4 v w
) v - - - b - v 3 w W L v L - v
& v w L4 -1 2 v w v v
1 | 1 L L4
] v L4 v v - of = v v L L L A
& J 2 £ L ]
N

kmeans 3

regroupes en 2 dasse
rambre total ditération : &

Figure I11.8 : Des informations sur la classification
d- I’étape(4) :

Enregistrer le graphe résultant de classification dans un chemin choisis comme image de

format (.bmp) (figure I11.11)
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classification A propos

Entrer le nombre de points  Ctrl+E l o
e Ctrl4K etat initial k-means
information Ctrl+I

enregistrer

i

10 a 1 9 10
X1
lassification A propos
I&tat initial
of - - N ot o TP
g--i- L : Erregistrer dans : IDMesdocn.meﬂts | ~®3mckE-
| __macosx BT | Telecnarg
T--i----- | 12,08 (B} Mes images CITEMP
) APPLICATION P tes vidkos traductior
(5 TR TR SRR TR SIS S R TR Bt Nea |2 Application finsles NetBeansProjects 2 it
_Jbad3ia ynouveau dossier Slbmp
T e L H ) Cluster W Nouveau dossier (2) '!Sgraphue.b(
)5 COMMON JIhouvesu dossier (3) Boo.bmu
44- s S A | i | Copie de Copie de kmeans (Mouveau dossier (4) iﬂumjued b
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T I, P ' | Dovnloads (Dprogram files
= Jihh rai
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3 i L Jkeygen s
: | khadija..houria 250
-+ | 3kmeans CSYSTEM3Z
ramas s | x
———t Nom s abier e R
Type : IBmpfiIes [*bmp) :’ Arnule
A

Figure I11.9

e- L’étape (5):

: Enregistrer

On peut aussi initialiser tout les points pour faire une autre classification avec des nouvelles

données.
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mp ¥ L v my v v L
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classification A propos
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.
v
.

| Initialisation

Figure I11.10 : Initialisation

I11-4-3 Exemples :

Notre programme a pour but de réaliser une application de classification k-means. Ce

programme se caractérise par son graphique simple qui facilite son utilisation.
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Notre programme permet de faire le la classification a partir d’un ensemble de points avec des

coordonnée choisis aléatoirement dans un plan a deux dimension.

a. Exemplel :

rétat initial
10 i R LS ERRREE R RRmtt
9f--dndeeeenbe b b ¥
1 R — oy
74 I R S vowoo v oo
=3 [ SR S S SRS S SN SR S S * _________
Q 5 ___1______1______:_ __________________ I______:._____JI____________:. _________
4 __________________ _____ , _____ v
E  iE r NN S - v ¥
2 R R B e
. — o e
of i v ooy
0 1 2 3 4 )'(51 3] 7 g 9 10

Figure IIL.11 :I’état initial avec 18 points

k-means
o] Vo
o o vovowo
S — v A
T .- v
o e e
o TN N S
o _—_— —_—
N HOEE T — U TS N A
N I N N TN OO N U
o A S D S I N N
of i oo o TR S
0 2 3 4 é ?:' 8 9 10

Figure I11.12 : le résultat de classification en 3 classes en 2 itérations
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I'état initial
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Figure I11.14 : le résultat de classification en 4 classes en 3 itérations

I11-6 Conclusion :

Dans ce chapitre on a appliqué 1’algorithme k-means qui permet de classer un ensemble de

points en des clusters homogenes , en se basant sur 1’algorithme d’approche incrémentale .
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Conclusion générale :

Dans plusieurs domaines des sciences sociales, nous sommes amenés a constituer des
groupes homogenes en leur sein et qui différent suffisamment 1’un de I’autre. C’est I’objet des
méthodes de classification dont fait partie la méthode des k-means, cet algorithme est une
version améliorée et randomisée de la méthode des nuées dynamiques. Il est actuellement I’un
des plus utilisés et des plus efficaces en analyse des données. De fait, il permet de partitionner
une population finie d’¢léments en un nombre K (entier) de classes homogenes.

Il est utile de noter que 1’algorithme k-means est trés performant en termes de temps
d’exécution, mais il souffre du probléme de dépendance des résultats aux choix effectués lors
de I’initialisation.

On peut ¢largir notre travail, en essayant de comparer nos résultats avec d’autres versions de
K-means, travailler sur d’autres algorithmes de classification non supervisé, et méme le

supervise.
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