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Problématique : clustering 

   Les difficultés : 
 - Existence réelle d’une structure 
 - Choix de similarité 
 - Choix du nombre de groupes (Combinatoire) 

 - Validation (absence de labels) 
 - Nature des données 
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Classification supervisée Classification non supervisée 

Les classes et le nombre des classes sont connus	
 Les classes et le nombre des classes ne sont pas disponibles	


1	
 2	
 3	
 n	
…	


…	


?	
 ?	
 ?	
 ?	
…	


…	




C’est quoi le clustering ? 

Trouver K clusters/ groupes/ensemble  de données homogènes. (les 
données appartenant à des clusters différents sont dissimilaires) 

construire des classes automatiquement en fonction des exemples disponibles 
• L'apprentissage non supervisé est tr�ès souvent synonyme de clustering 
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Quelques bonnes raisons de 
s'intéresser à l'apprentissage non 

supervisé 

 Constituer des échantillons d'apprentissage étiquetés peut 
être très couteux 

 Découvertes de la structure et la nature des données à  
travers l'analyse exploratoire 

• Utile pour l’étude des caractéristiques pertinentes 
• Prétraitement avant l'application d'une autre technique 
de fouille de données 
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 Approches de Clustering 

  Algorithmes de Partitionnement: Construire plusieurs 

partitions puis les évaluer selon certains critères 

  Algorithmes hiérarchiques: Créer une décomposition 

hiérarchique des objets selon certains critères 

  Algorithmes basés sur la densité: basés sur des notions de 

connectivité et de densité 

  À Base de modèle de mélange   



Notion de proximité 

Mesure de dissimilarité : plus la mesure est faible plus 
les points sont similaires ( ~ distance) 

Mesure de similarité : plus la mesure est grande, plus 
les points sont similaires 
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Comment savoir si un 
regroupement est "correct" ? 

  inertie (intra) d'un cluster = variance des points d'un 
m�ême cluster 

  inertie (inter) = variance des centres des clusters 

  il faut minimiser l'inertie intra-cluster et maximiser 
l'inertie inter-cluster 
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Classification Hiérarchique 
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Classification hiérarchique 
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Situation initiale 

Un point ==cluster 

p1 

p3 

p5 

p4 

p2 

p1 p2 p3 p4 p5 . . . 

. 

. 

. 
Matrice de similarité 
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Situation intermédiaire 
Après quelques itérations 

C1 

C4 

C2 C5 

C3 

C2 C1 

C1 

C3 

C5 

C4 

C2 

C3 C4 C5 

Matrice de similarité 
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Situation intermédiaire 
Fusionner C2 et C5  puis mise à jour de la matrice de similarité.  

C1 

C4 

C2 C5 

C3 

C2 C1 
C1 

C3 

C5 
C4 

C2 

C3 C4 C5 

Matrice de similarité 
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Après fusion 

La question: “comment mettre à jour la matrice de similarité?”  

C1 

C4 

C2 U C5 

C3 ?        ?        ?        ?    

? 

? 

? 

C2 
U 
C5 C1 

C1 

C3 

C4 

C2 U C5 

C3 C4 

Matrice de similarité 
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Similarité inter-classe 

p1 

p3 

p5 

p4 

p2 

p1 p2 p3 p4 p5 . . . 

. 

. 

. 

  MIN  
  MAX 
  moyen 
  Distance entre centres 
  Ward 

similarité? 

Matrice de similarité 
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Similarité inter-classe 

p1 

p3 

p5 

p4 

p2 

p1 p2 p3 p4 p5 . . . 

. 

. 

. Matrice de similarité 

  MIN 
  MAX 
  moyen 
  Distance entre centres 
  Ward 
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Similarité inter-classe 

p1 

p3 

p5 

p4 

p2 

p1 p2 p3 p4 p5 . . . 

. 

. 

. 
Matrice de similarité 

  MIN 
  MAX 
  Moyen 
  Distance entre centres 
  Ward 
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Similarité inter-classe 

p1 

p3 

p5 

p4 

p2 

p1 p2 p3 p4 p5 . . . 

. 

. 

. Matrice de similarité 

  MIN 
  MAX 
  moyen 
  Distance entre centres 
  Ward 
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Similarité inter-classe 

p1 

p3 

p5 

p4 

p2 

p1 p2 p3 p4 p5 . . . 

. 

. 

. 

Matrice de similarité   MIN 
  MAX 
  Average 
  Distance entre centres 
  Ward 

× ×
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Indice de Ward 

  Basé sur la perte d’inertie 

  Moins sensible aux outliers 

  A chaque itération, on agrè �ge de mani�ère à avoir un gain minimum 
d’inertie intra-classe : perte d’inertie interclasse due à cette agrégation 
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Algorithme agglomératif 

L’algorithme de base 
1.  Calculer la matrice de similarité 
2.  Affecter chaque donnée à un cluster 
3.  Repeat 
4.   fusionner les deux clusters les plus proches 
5.   Mise à jour de la matrice de similarité 
6.  Until trouver un seul cluster 
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K-means 
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Algorithmes à partionnement 

  Construire une partition à k clusters d’une base A de n 
objets 

  Les k clusters doivent  optimiser le critère choisi 

  k-means (MacQueen’67): Chaque cluster est représenté 
par son centre 

  k-medoids or PAM (Partition around medoids) 
(Kaufman & Rousseeuw’87): Chaque cluster est 
représenté par un de ses objets 
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€ 

A ⊂ D ⊂ℜn
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Quantification 



K-means 
Version nuées dynamiques 

  Chaque cluster est associé à un centre (prototype)  
  Chaque donnée est affectée au centre le plus proche 
  Nombre de clusters doit être fixé 
  L’algorithme est simple  

(Diday 1972, 1974) 
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•  Minimiser la somme des inerties locales par rapport à χ et W 

•  L’inertie        représente l’erreur de quantification obtenue si 
l’on remplace chaque observations de Pc par son référent wc   
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Phase d’affectation:	

 Pour un ensemble W  de référents fixe, la minimisation de I  par 
rapport à Φ s’obtient en affectant chaque observation x au 
référent wc selon la nouvelle fonction d’affectation Φ	


	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
	


Phase de minimisation:	

La partition Φ est fixée. La fonction                   est quadratique et 
convexe par rapport à W. Le minimum global est atteint pour 	


∂I
∂W
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p

= 0

• Minimisation itérative qui fixe alternativement la partition (c )puis 
minimise l’inertie	




L’algorithme de base 
1.  Sélectionner K centres 
2.  Repeat 
3.  Affecter chaque données au centre centre le plus proche 
4.  Mise à jour des centres 
5.  Until non changement des centres 

L’algorithme 
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 aléatoirement dans l'intervalle de définition des xi 

 aléatoirement dans l'ensemble des xi 

Initialisation  

Des initialisations différentes peuvent mener à des 
clusters différents (problèmes de minima locaux) 

 méthode générale pour obtenir des clusters 
"stables" = formes fortes, on répète l'algorithme  k  fois 
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K-Means 

Autre solution Solution optimale 

Données originales 

31 



Importance de l’initialisation 
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Sensibilité aux conditions initiales	
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(a) Données simulées selon deux distributions gaussiennes de matrice 
de variance-covariance différentes 

(b) référents et partition obtenue à la convergence avec deux référents 
(c)  avec cinq référents; 

(a) (b) (c) 
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Compression d’image: Quantification vectorielle 

Image à gauche 1024*1024 
pixels 

256 niveaux de gris 
8bits par pixel-  
mémoire 1 mégabit 

Image au centre  512*512 blocs de 
2*2 pixels quantifiés en 200 référents	

mémoire 0,239 mégabit	

Image à droite  512*512 blocs de 2*2 pixels 
quantifiés en 4 référents	

mémoire 0,063 mégabit	
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Sexe: 

Qualitatives / Catégorielles 

Taille 

Diabète:	  	  Oui/NON	   Couleur :  

• Comment partitionner ces données ? 
• Quelle distance utilisée ? 
• Avoir des prototypes du même type que les données 
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1    0     0 

0    1     0 
0    0     1 

 1    0     0 

1    1     0 
1    1     1 

Disjonctif 

Ordinale 



Données binaires 

  une matrice de  contingence 
Object i 

Object  j 

39 



40 



41 

1  1  1  1  1  0  0  1  1  1  0  0    
1  1  0  1  1  1  1  1  0  0  0  0    
1  1  1  1  0  0  0  1  1  1  1  1    
1  1  1  1  1  1  0  1  1  0  0  0    
1  1  1  1  1  1  0  1  1  1  1  0    
1  0  0  1  1  1  0  1  1  1  0  0 

1  1  1  1  0  1  0  1  0  1  0  0 

Centre médian 



SOM : Self-Organizing Maps 
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Fonction noyau 

•  Il s’agit d’un espace discret (C ) de faible dimension à des fins de 
visualisation  (1-D, 2-D). 

•  C ensemble de cellules (nœuds, neurones) connectées par une 
structure de graphe non-orienté muni d’une distance discrète δ  
sur C et d’une structure de voisinage 

le court chemin sur le graphe ),( 21 ccδ
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•  Chaque cellule c de C  est associé à un vecteur 
référent wc de l’espace des données D 

•  L’apprentissage approxime la densité sous- 
jacente des données tout en cherchant à respecter 
une contrainte de conservation de la topologie de 
la carte C    

•  Deux  cellules c et r « voisins » par rapport à la 
topologie discrète de la carte C  sont associés à 
deux vecteurs référents wc et wr proches dans 
l’espace des données D. 



Illustrations/visualisation 
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Fonction de coût  

La valeur de T détermine la taille du 
voisinage 
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Zr représente la somme de toutes les 
observations affectées à la cellule r 	


nr le nombre de ces observations	
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•  La minimisation à T fixée est répétée un certain nombre de fois en 
faisant décroître la valeur de T.	

•  L’ordre apparaît pour les grandes valeurs de T, la carte se déploie alors 
pour recouvrir les données et faire diminuer la variance intra.	


 Les paramètres déterminants de la minimisation sont 	


•  L’intervalle de variation de T, la valeur initiale Tmax et la valeur finale Tmin	


•   Le nombre de fois où l’étape itérative est effectuée	

•  La manière dont le paramètre décroit dans l’intervalle [Tmax, Tmin]	




Interprétation topologique 
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K-means 
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•  Phase de minimisation:      constante, faire décroître la valeur de               par 
une méthode de gradient  

•   Utiliser un gradient stochastique en effectuant une itération de l’algorithme 
pour chaque forme.  

•  Pour chaque observation l’ensemble des référents est recalculé en fonction du 
la cellule gagnante. 

•  Modifier wc entraine la modification de tous les référents du voisinage                   

€ 

Jsom
T
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Exemple: Données simulées 

T=10 

T=3 T=1 

Données Initialisation 
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Carte 2-D 10*10 neurones après 500, 1000, 5000 
itérations 

Carte 1-D 50 neurones après 20, 200, 1000 itérations	




Wikipedia 
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Wikipedia 
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Cellule1 

Cellule 91 

Cellule 169 



Résultats wikipedia 

Cellule 91 56 



Résultats wikipedia 

Cellule 169 57 



Résultats wikipedia 
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Données Binaires 
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Distance de Hamming 

H(0101,0111)=1 référent 

w 

Centre médian 
K1 

K2 

K2 

K3 

K4 

... 

1  1  1  1  1  0  0  1  1  1  0  0    
1  1  0  1  1  1  1  1  0  0  0  0    
1  1  1  1  0  0  0  1  1  1  1  1    
1  1  1  1  1  1  0  1  1  0  0  0    
1  1  1  1  1  1  0  1  1  1  1  0    
1  0  0  1  1  1  0  1  1  1  0  0 

1  1  1  1  0  1  0  1  0  1  0  0 
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Beauceron  0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 
Basset 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 
Berger Allemand  0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 
Bo xer  0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 
Bull-Dog  0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 
Bull-Mas tif 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 
Caniche  1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 
Chihuahua  1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 
Cocker  0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 
Colley  0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 
Dalmatien  0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 
Doberman  0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 
Dogue Allemand  0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 
Epagneul Breton  0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 
Epagneul Fra nçais  0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 
Fo x-Hound  0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 
Fo x-Terrier  1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 
Grand Bleu de Gascogne  0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 
Labrador  0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 
Levrier  0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 
Mass tiff  0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 
Pekinois  1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 
Pointer  0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 
Saint - Bernard  0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 
Setter 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 
Teckel 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 
Terre-Neuve  0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 
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• 2000  chiffres 
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Modèles de mélanges 

67 



Le mod �èle de mélange fini de lois de probabilité consiste à supposer 
que les données proviennent d’une source contenant plusieurs sous-
ensemble. 

Modèles de mélanges 

  Chaque cluster est représenté par une 
distribution de probabilité 

  L’ensemble des données est modélisée par 
une mixture de ces distribution 
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Modèles de mélanges 
  La forme générale d’un modè �le de mélange a K 

composant est 

proportions du mélange 

densités des composants 

La paramétrisation des densités des composants dépend de 
la nature (continue, discrète ou binaire) des données 
observées. 69 



Distribution gaussianne 

mean 
covariance 
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Mixture gaussienne 
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La vraisemblance 

•  La fonction Log de vraisemblance  

–  Pas de solution  
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EM 
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• Algorithme s’appuyant sur la notion de données complétées 

• Vraisemblance des données complètes ou vraisemblance 
classifiante 

• Log-vraisemblance 
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Maximisation itérative de: 
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Après initialisation 

Etape E : Calcul des probabilités conditionnelles a posteriori, que 
l’observation x provienne du composant j pour la valeur courante du 
paramètre du mélange : 

Etape M : Mettre à  jour l’estimation des paramètres en maximisant 
l’espérance de la vraisemblance des données complétées.  



EM Algorithm 
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Quelques caractéristiques de EM 

  EM fait croître la vraisemblance à  chaque itération 

  Facile à programmer 

  Situation de convergence lente (en particulier, lorsque 
les composants sont très mélangés) 
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Christopher M. Bishop 

exemple 



Christopher M. Bishop 



Christopher M. Bishop 



Christopher M. Bishop 



Christopher M. Bishop 



Christopher M. Bishop 



Christopher M. Bishop 



PrSOM : probabilistic Self-
Organizing Maps 
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Formalisme probabiliste 

Mélange de mélanges locales de 

 lois de probabilité 
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Ainsi la vraisemblance des données s'écrit par 
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 le log-vraisemblance s'écrit: 

L'application de l'algorithme EM 
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Image 
étudiée	


Image 
expertisée 
par un autre 
algorithme 
(Merisse)	
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Permet d ’interpréter 
l ’ordre topologique obtenu 
en fonction des données. 
Chaque référent est un 
spectre de R8.	


La forme des spectres des 
référents varie de manière 
ordonnée selon les deux 
directions.	
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Spectre et variance des cellules 17 et 32	


Spectres des pixels de l ’image affectés au neurone 16, 32	


Tous les pixels pour lesquels un canal n ’a pas fonctionné sont affectés à la même cellule	
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Aérosol désertique: bleu foncé	


Aérosol marin: rouge	


Nuages: bleu clair	


Eaux du cas2: jaune	




BeSOM (Bernoulli Self-Organizing Map) 
 Données binaires  
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BeSOM (Bernoulli Self-Organizing Map) 

(100 1111        01        010) 

 Loi de Bernoulli 
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L'application de l'algorithme EM 



BeSOM 
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BeSOM (Bernoulli Self Organizing Map) 
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BeSOM (Bernoulli Self Organizing Map) 
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Lien avec la version BTM 
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Minimiser : 

Maximiser : 



Lien avec la version BTM 
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Un exemple : Chiffres manuscrits 
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• 2000  chiffres 



BeSOM (Résultats) 
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BeSOM (Résultats) 

104 Approche probabiliste         Analyse fine du comportement du modèle 



BeSOM (différents niveaux de pertinences) 

2.147335e-01 

Plus d’information 

•  Pertinence des variables 
•  Sélection de variable 
•  Caractérisation des groupes 

•  Pertinence des prototypes 
•  Elagage de neurones 
•  Échantillonnage optimisé 

•  Pertinence de la carte 
•  Sélection de modèle 
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7 notes sémiométriques (modalités) 

• Univocité sémantique  

• Stabilité sémantique 

• Non-consensualité 

ACHETER                        
AMBITION 
ANGOISSE 
ARGENT 
ASTUCIEUX                      
AUDACE                         
BIJOU 
CADEAU 
…. 

Mot 



2 3 4 

7 6 

1 

5 
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1 2 3 

4 5 6 7 



Fleur 

Mort (1) Guerre (1) 

Femme 

Homme 



• Utilité      (Privé,Professionnelle) 
• Sexe       (Homme, Femme, Véhicule de Société ) 
• Langue   (Français, Autre) 
• Age                 (Vieux, Moyen, Jeune) 
• Localisation     (Capitale,  Province) 
• Bonus    (1,2)  
• Police    (86, Autre) 
• Puissance   (Grande, Petite) 
• Age Véhicule   (Ancien, Nouveau)  



Représentation des 4 variables 

(Sexe, Age, Puissance, Age du Véhicule,) 

Affectation avec la probabilités a 
posteriori p(c/z) 

Etiquetage 

bon/mauvais  

H      V 

-      An 

-       J 

-      An 

H       J 

-       An  
F         J 

Pt      Nou 

-         J 

Gr        - 

H        - 

-         - 

-       J 

-      An 

H       J 

Gr      An 

F        J 

Pt      Nou 

VS         J 

Gr       Nou 

H      V 

Gr         - 

H       - 

Gr       -  
VS        J 

Pt       Nou 

VS        J 

Pt       Nou 

VS      J 

Gr      Nou 

-         - 

Gr        - 

H       - 

Gr        - 

VS       J 

Pt       An 

VS       J 

Pt      An 

VS        J 

Gr      Nou 

H     M 

Gr         - 

-     M 

-         - 

F      M 

Pt          - 

F       M 

Pt       Nou 

F       M 

Pt        Nou 

- 

2 2 

2 - - 2 

2 - 2 - 

2 2 2 



Autres approches et perspectives 

  co-Clustering 

  Le clustering collaboratif 

  Par rapport aux données 
  Graphe 
  Séquences ou données non iid 
  Flux de données….. 
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Merci  
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Notion de proximité 
(données continues) 


