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CLASSIFICATION AUTOMATIQUE

But :
Etant donné un ensemble d’éléments, caractérisés par un certain nombre de mesures, on cherche a trouver
des sous-ensembles qui soientmogenestbien séparés.es éléments appartenant a un sous-ensemble doi-

vent donc se ressembler et deux éléments appartenant a des sous-ensembles distincts doivent étre différents

Types de classification :

Classification hiérarchique

Les groupes que I'on crée sont emboités les uns dans les autres de facon hiérarchique. Exemple : classifica-
tion des étres vivants.

Classification non hiérarchique

En classification non hiérarchique, on ne cherche pas a structurer de maniére hiérarchique les sous-ensem-

bles entre-eux.
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CLASSIFICATION HIERARCHIQUE

Etres vivants

/ \ Animal

Regne Végétal
/ \
Embranchement / | \ Invertébrés Vertébreés
VRN |
Ordre . / Carklores
Famille Canﬁés \
Genre Calnis
/ N\
Espece Canis canis  Canis lupus
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Méthodes divisives ou agglomératives

En classificatiorhiérarchique on peut procéder par une méthode seiscendantesoitascendante

Dans une méthod#gescendanteudivisive on part de I'ensemble de tous les éléments que I'on fractionne en
un certain nombre de sous-ensembles. Ces derniers sont eux-méme fractionnés récursivement jusqu’a ce que

I'on arrive aux éléments individuels (Régre Embranchement. Classe - ... -» Genre— Espéce)

Au contraire, dans un méthodecendanteu agglomeérativeon part des éléments individuels que I'on
regroupe en sous-ensembles avant d’appliquer récursivement les regroupements sur les sous-ensembles
jusqu’a obtenir un seul ensemble contenant tous les éléments :

(Espéce- Genre- ... - Embranchement. Regne)

Méthodes recouvrantes et partition
En classificatiomon hiérarchiguepn peut considérer que chaque €lément ne fait partie quesdus-
ensemble, on parle alors dartition. On peut aussi considérer que chaque élément en fait pagiiedeurs

en attribuant une probabilité d’appartenance a chaque groupe et on parle alors de classHivatiomnte
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CLASSIFICATION DES METHODES DE CLASSIFICATION

/ Classification \

Hiérarchique Non hiérarchique
Divisive Agglomérative Partition Recouvrement
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TYPES DE MESURES

Chaque élément est caractérisé paensemble de mesuré3es mesures peuvent étre de différents types :
Données numérigues
Valeur absolue (longueur, température)
Valeur relative (%)
Données nominales
Couleur des yeux (noir, vert, brun, ...).
Pas de comparaisons possibles autres que A = B &BA
Données ordinales
Grade a I'armée ; Petit, moyen, gra@h peut définir un ordre A<B < C..
Données binaires
Cas patrticulier de variables nominales ou ordinales lorsqu’on a deux valeurs possibles
Sexe, présence ou absence d’une caractéristique
Données conditionnellghées a la présence d’'autres mesures

Données manquantes
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REPRESENTATION DES DONNEES

Les donnéebrutespeuvent étre représentées par une maxiae lignes etp colonnes. Chaque ligne corres-

pond a I'un des éléments qu’on désire classer, caractériséppaesures.

Matrice de données brutes :

Mesures
1 2 ...} ..p
1] Xp1 X2 Xgj X1p
2 2 X1 X X9 X2p
g .
@ | X1 X2 Xjj Xip
T
n | X X2 Xnij Xnp

Les colonnes ne sont pas forcément du méme type et il peut y avaindess videsorrespondant aux

entréesnanquantes
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ETAPES DE LA CLASSIFICATION

1) Sélectiord’un échantillon dan éléments parmi lesquels on cherche des groupes
2) Mesuredes éléments.Effectupmesures sur chaque élément pour obtenidiesées brutes
3) Constructiond’une matrice delissimilaritésD, de taillen xn. L'élémentd,s mesure la dissimilarité qui

existe entre les element®ts. Tous lesd,s sont duméme typegénéralement un nombre réel awkc= 0 et

ds 2 0.

0 Les éléments et s sont similaires

Parfois les dissimilarités peuvent étre booléenras = L
1 Les éléments et s sont différents

4) Choix d’'un type de classificatiofniérarchique, partition, ...) avec éventuellement des contraintes
additionnelles : nombre de groupes a former, nombre maximum d’éléments dans un groupe, ...

5) Choix d’un criterepour mesurer homogénéitdu I'hétérogenéitéles groupes : attribuer umeesure de
gualité pour chaque classification possible.

6) Choixou conception d'uralgorithmepour la résolution du probléme ainsi défini.
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CALCUL DES DISSIMILARITES

Selon le type des données, la maniere de construire la matrice des dissimilarités varie.

Données binaires )
Sommaire des mesures entrets.
Exemple : 010010011 objet

Objetr
110101101 objes 0 1
Objet 0 | 1=a 2=Db
Variabler? 123456789 s 1| 4=c 2=d
Quelgues possibilités de définition de la dissimilarité :
. . _ b+c
Distance de Hammingd,, = i brord
Coefficient de Jaccardd,; = Mb;bic. Propriété : c'est une distancel( <d  +dOr,s, t )
., _ ad—bc _ ad—bc
Mesures liees aux probablllteSL—drs = (@+b)(atb+crd’ 1 drs = —(a+ b)(a+ o)
. Lo a .
Approches géométriques 1-d .. = covariance
*  Ja+b)(a+c)
1-d, = ad—bc coefficient de corrélation

J(a+b)(a+c)(b+d)(c+d)
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CALCUL DE DISSIMILARITES (2)

Données nominales

Remplacer leg états possibles d’une variable d’un type énumératif non ordonné\yazaiables booléennes
et se ramener au cas des données binaires.

Données ordinales
Définir une matrice deoefficients de discordang@,) entre les étatp etq avec :

Oeq>0e-1q>0e2q> - >0q= 0 et 8y >0 >0;3> ... >dy=0

Etat de I'objetr (j*™®mesure)
1 2 q e
2o - 0
5 1
%aé P Op1 Spq
58 | -

La dissimilaritéd,s entre les objets etssera la somme (pondéree) des coefficients de discordances pour cha-

que mesure.
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CALCUL DE DISSIMILARITES (3)

Données numeériques

p
> |%j—Xs| Distance euclidienned,g =
i=1

Distance de Manhattand,

Distance de Minkowskid, ¢

A =1 : distance de Manhattan,

A = 2 : distance euclidienn@,= « : maximum de la différence entre deux coordonnées.
A=1:d,=4+3=7

j=2
3 1
A=2:d = /16+9=5 ;
A =0 ds=max(4,3) =4 e =1
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STANDARDISATION DES DONNEES

Dans les calculs de dissimilarités présentés plus haut, on a fait 'hypothése que toutes les mesures avaient la
méme importancet étaient basées surif@&me unitgce qui n’est pas forcément vrai. La structure des grou-

pes peut étre fortement influencée par les unités dans lesquelles les mesures ont été effectuées :

degrés
radians ~
, @
/N
1% IR
o e e L)
o/ ~ - _ -
1“ > métres —.
$
> métres
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STANDARDISATION DES DONNEES(2)

Pour éviter qu’'une mesure prenne beaucoup plus d’'importance que les autres, il conviemhdeserles

unités.

Dans le cas d’'undistance de Manhattarl convient de diviser chaque composante par la différenaei-
maleentre deux valeurs de cette composante. Dans le cas disi@ece euclidiennal convient de diviser

par I'écart-typedes valeurs de chaque composante. De plus, il se peut que I'on désire donner explicitement

un poidsplus grand a une mesure gu’a une autre. On associera donc upaidhaque mesure, poids qui
prendra en considération I'importance subjective que I'on veut donn@ieﬁ‘f‘amesure divisée par un facteur
de normalisation.

Exemple on veut donner 4 fois plus d’'importance a f4®mesure qu’a la2et utiliser des distances eucli-

diennes.

p

E(Z( I1)2 (Z |1)) E(z( |2)2 (Z |2)) ji=1
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2

MESURES DE DIFFERENTS TYPES

Tres souvent, les données brutes sontldeieurs typesPar exemple, un sol peut étre caractérisé par son aci-
dité (Ph, numérique), sa couleur (ordinal), le type de pierres présentes (nominal) et la présence de vers (binai-

res).

Si lamajorité des mesures sont d’'un tyjem peut essayer de ramener toutes les données a ce type :

Numériqgue - Booléen acide, basique
Booléen - Numérique 0,1

Ordinal - Numérique rang

Numériqgue - Nominal classes non ordonnées
Numériqgue - Ordinal classes ordonnées

S'iln’y a pas de type prépondérgnkfaut passer par la définition d’'upoids a attribuer a chaque critére
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VALEURS MANQUANTES

Si une mesur& estmanquantgour I'élémentr (et/ous) on peut lignorer dans le calcul des dissimilarités :

p
ds = | 2 Wil —Xs))
i=1j%k

2

Une autre technique consistecamplacera valeur manquante partaoyenne des autres valewos bien par

la valeur de I'élément le plus similaire.
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CRITERES DE SEPARATION

On suppose dées maintenant que I'on dispose d’'une matrice carrée dont les entrées mesurent la dissimilarité
gu’ily a entre chaque paire d’éléments. d4eparationd’un groupeG par rapport aux autres groupes peut étre
mesuré de diverses manieres :
separatio(G) = min. g s (drs)
> > s
COUp&G) = r%:(;s%edrs ; coupe normalis¢&) = %

Un critere globalde mesure dgualitéd’'une classification, basé sur les séparations des groupes, peut étre
défini de diverses maniére, selon que I'on se focalise sur le groupe le moins bien séparé ou sur la séparation

moyenne de groupes :

max;(séparatio(G)), max;(coupgG))

ma>(z séparatio(G)), ma>(z coup€G))
G G

Classification automatique @Prof. E. Taillard 16 EIVD, Informatique Iogici%lsdmestre



CRITERES DHOMOGENEITE

L’homogénéité des éléments a l'intérieunid’groupeG peut également étre définie de diverses maniéeres :

diametr¢G) = max (- (d,s)

rayon(G) = min, ;s(max,; (d,))

minr DG( Z drs)

P . Ly P — siG

étoilg(G) = mlnrDG(Sngrs) étoile normalisé@s) = G- 1

PIEDIL

cliqueG) = d clique normalisg@s) = LHGSHG —

WA= 2 L e | ) =661
rdGsO0 G

Le critereglobal de qualité d’'une classification, basé sur 'homogénéité consisteiaieniserle plus grand

diametre(rayon, étoile, ...) ou laommedes diameétres (rayon, ...) pouetisemble des groupes.
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CRITERES BASES SUR DES CENTROIDES

Dans le cas de mesures danssgpace euclidigron peut mesurer I’homogénéité Gepar rapport a un

centrec ne faisant pas partie des éléments. peut étre défini conumetie de gravit@es éléments dé :

Cc= 1 (X1, X: Xio) = 1 ;
|G|Z 1ML BNip |G|Z i
i0G i0G

Le critere d’homogénéité basé suislanme des carrédes distances au centte est tres répandu :
> 2
sc©) = ¥ [x-
inG
Pour ce critere, le centre de graviéé est le point minimisant la valeur d8)SE@ur le critere basé sur la
somme des distances :
=
SD(G) = Y |x—c
i0G
le centrec minimisant la valeur de la somme des distances ne peut plus s’exprimer analytiquement comme

pourc ; il est nécessaire stimer numériquemela position optimale d& pour un groufe
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CLASSIFICATION HIERARCHIQUE

Méthode agglomérative
Idée générale : créer tout d’abangjroupes ne contenant qui élément. A chaque étapeisionnerdesdeux
groupes lewlus prochest recalculer une dissimilarité entre ce nouveau groupe et les autres.

Algorithme général

I ={1. n} -- indices des groupes

G ={i}, n =1 -- groupes et nombre d'éléments par groupe

Calculer  dj pour tout i, j O/ e

Pour Kk =1 .. n -1 répéter (i e e
Trouver un d; minimum (i, j O /) S
-- Fusionner les groupes I et j. ® k

Poser G -~ G U G; nj - nj + n,

-- Recalculer les distances

di « o;dy + ajdjk + Bd,j + 9| dy - djkl pour tout kK OI{i,j}
dy < di pour tout k O I\ i7,j}

-- Mettre a jour I'ensemble des indices

I < I\{/j}
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STRATEGIES DE RECALCUL DES DISTANCES

Dans l'algorithme général précédent, plusiestratégiesont été proposées pour le calcul des distances
(ligne :dy; — ajdy + ajdy + Bd;+ d|di — dj[) une fois queleux groupes ont éte fusionn€es strateégies

peuvent étre caracterisées par diverses manieres de calguerp, etd:

qj Qi 0
Lien simple 1 1 1
(plus proche voisin 2 2 z
Lien complet 1 1 1
- e = = 0 =
(voisin le plus éloigné 2 2 2
n, n.
Lien moyen : — 0 0
n; +n, n; +n,
n n. —n;n
Centre : —L 0
N +n, n; +n, N +n,
Somme des carrés incrémentale N; + Ny n; + Ny — Ny 0
(Ward) | n; + 1y + 0y n+n+n g+ +ny
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DENDROGRAMMES

Une fois qu’une classification hiérarchique a été trouvée, il est possible de la représeptequemenau

moyen dedendrogrammegdiagramme en arbre) :

A Dissimilarité

Eléments (permutés)

4 2101 5 8 7 6 9 3

Durant la construction, il fauttordonner les élemente sorte qu'il n'y ait pas de croisement entre ligne

horizontale et verticale.
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CLASSIFICATION GLOBALE

Probleme de lap-médiane

Le probleme de Ip-médiane est trés souvent utilisé pour procéder a une classification globale. Il peut étre
présenté ainsi : On chercpeentres parmi les éléments, tels que si I'on rattache chaque élément a son cen-
tre le plus proche, la somme totale des dissimilarités est minimale. Le critére global d’'optimisation est donc
la minimisation de la somme des étoiles.

Exemple graphique :

AN -7 \\ RN
~ T~ Ve Ve
/ N N | |
/ )/.\ // ‘/‘ \\ ;) I /
'\ } \ ham ¥ // / //
\ / \\ // / /7/./ //
~ - . ~ \ ~ | /
Deux classifications possibles avee 2, selon les centres choisis.
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FORMULATION MATHEMATIQUE :

1) Etant donné une matri (n x n) de dissimilarités, trouvep indicesJ = {j1, jp, .. jp}

n

minimisant 13" min, 5 5(dj)

i=1
2)  Introduire des variables indicatricgs = 1] est selectionne et = 1T estrattache #
| 0j non sélectionné | 0i non rattaché &
minimiser 3y %" dy;x;; Somme des étoiles
i=1j=1
n
sous > x;=1 i Ondoitrattacher chaque élément a un centre
i=1
contraintes X;; <y 0i,j On ne peut pas allouer un élément a un centre non sélectionné
P
>V =p On doit ouvrirp centres
=1
x; 0{0% O]
v.Min1 i
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COMPLEXITE

Le probléme de l@-médiane edtlifficile : on ne connait pas d’algorithme polynomial pour le résoudre

(c’est-a-dire erD(n) avec une constantene dépendant ni dg ni dep). Par contre, sp est fixé, il existe un

algorithme polynomial évident, mais qui ne peut étre mis en ceuvre que pour des valpuréggetites :
Pour j;, =1 .. n- p+1
Pour jo =j4 .. n- p+2

Pour jp,=jp1 .. N
Ouvrir les centres J1, Jo2r o Jp

Trouver le rattachement optimum des éléments
Calculer la valeur de l'objectif global

Si la solution la meilleure trouvée jusqu’ici, la mémoriser
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ALGORITHMES HEURISTIQUES DE RESOLUTION

1) K-Means (dans ce nom, I« fait référence au nombre de centre &ep)

Demander a un expert de placer les p centres. En l'absence d’expert, uti-
liser une procédure constructive simple (par exemple, placer les centres
aléatoirement)

Répéter
Allouer les éléments au centre le plus proche
Evaluer la qualité de la solution
Pour chaque groupe G d’éléments alloués au méme centre, trouver le
meilleur centre possible parmi les éléments de G

Y

Tant que I'on réussi a améliorer la qualité de la solution.

2) K-Means itéré

Répéter | fois

Placer les centres aléatoirement

Appliquer  K-Means

Mémoriser la solution si elle est meilleure
Tant que I'on réussi a améliorer la qualité de la solution.
Retourner la meilleure solution trouvée.
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3) K-Means avec repositionnement

Placer les p centres aléatoirement (= solution_courante );
Poser meilleure_solution := solution_courante ;
Répéter
Pour /i = 1.. p, répéter
Pour j = 1.. n, s’il n'y a pas de centre en j, répéter
solution_courante = meilleure_solution
Déplacer le centre i en j dans solution_courante
Répéter -- appliquer K-Means a solution_courante
Allouer les éléments au centre le plus proche
Evaluer la qualité de solution_courante
Pour chaque groupe G d’éléments alloués au méme centre
Placer le centre optimalement dans solution_courante
Tant que I'on a réussi a améliorer la qualité solution_courante
Si  solution_courante est meilleure que meilleure _solution
meilleure _solution = solution_courante
Fin_si
Fin_pour j
Fin_pour i
Tant que l'on a réussi a améliorer la qualité de meilleure_solution

Retourner  meilleure_solution.
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