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« La science des données ne remplace pas la modélisation statistique 
et l'analyse des données, elle les enrichit. »

(P. Boily)

« Les données ne sont pas des renseignements, les renseignements 
ne sont pas des connaissances, la connaissance n'est pas la 

compréhension, la compréhension n'est pas la sagesse. »
(attribué à Cliff Stoll dans Keeler's Nothing to Hide: Privacy in the 21st Century, 2006)
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OBJECTIFS D'APPRENTISSAGE

Se familiariser avec les concepts élémentaires du regroupement et certains 
algorithmes courants.

Se familiariser avec une variante du regroupement de partition (𝑘-moyennes).

Se familiariser avec les critères de validation d'un regroupement.
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ÉTUDE DE CAS : DONNÉES D'OK CUPID
REGROUPEMENT

Trouver l'amour véritable au moyen de l'analyse des regroupements.
(K. Poulsen, How a Math Genius Hacked OK Cupid to Find True Love, WIRED)
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CONTEXTE

Chris McKinlay, étudiant de 35 ans au doctorat en mathématiques à UCLA, recherchait en
ligne un partenaire romantique sans trop de succès.

¡ Les algorithmes d'OK Cupid utilisent seulement les questions auxquelles les deux partenaires
potentiels décident de répondre et les questions qu'il avait choisies (plus ou moins de manière
aléatoire à ce point) n'étaient pas les plus utilisées.

Entre juin 2012 et décembre 2013,

¡ il a utilisé un échantillonnage statistique pour trouver les questions qui auraient importées au type de
partenaire qu'il recherchait;

¡ il a créé un nouveau profil qui répondait seulement à ces questions;

¡ il a établi une correspondance seulement avec des femmes de L.A. avec lesquelles il avait des
affinités.
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PROCESSUS

Cette histoire procure un excellent exemple du processus d'exploration des
données, du début à la fin :

1. recueillir des données;

2. recueillir d'autres données, légèrement meilleures et différentes;
3. recueillir encore d'autres données;

4. déterminer la technique d'exploration des données qui conviendrait aux renseignements 
recherchés (regroupement);

5. valider les résultats de l'analyse.
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PROCESSUS

Cette histoire procure un excellent exemple du processus d'exploration des
données, du début à la fin (suite) :

6. examiner les résultats et faire ressortir les résultats véritablement intéressants;

7. analyser davantage les résultats intéressants et utiliser ces résultats pour résoudre le 
problème original;

8. utiliser les données pour améliorer les autres aspects de son profil;

9. attendre et récolter les bénéfices de l'exploration des données?
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MÉTHODOLOGIE ET RÉSULTATS

Il a utilisé le regroupement selon le mode 𝑘 pour regrouper 20 000 femmes dans sept
groupes statistiquement distincts, en fonction de leurs questions et de leurs
réponses.

Il a validé le regroupement au moyen de 5 000 autres profils tirés du site.

Il a analysé les regroupements pour en repérer deux qu'il trouvait intéressants :

¡ les femmes dans la vingtaine qui étaient indépendantes, musiciennes et artistes;

¡ les femmes un peu plus âgées qui occupaient des emplois professionnels de création, comme
des éditrices ou des designers.
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MÉTHODOLOGIE ET RÉSULTATS

Il a utilisé le boosting adaptatif (algorithme d'apprentissage machine) pour trouver
les questions auxquelles il devrait répondre dans son profil.

Un plus grand nombre de femmes correspondaient à son profil, ce qui a mené à un
plus grand nombre de premières rencontres, quelques deuxièmes rencontres et une
seule troisième rencontre.

À la fin, une femme a communiqué avec lui parce qu'elle était intriguée par son profil.

Elle lui a demandé de le rencontrer et ils vivaient ensemble lors de la rédaction de
l'article.
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DISCUSSION

Que pensez-vous de cette utilisation de l'apprentissage machine?
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FONDEMENTS DU REGROUPEMENT
REGROUPEMENT

« La Voie lactée n’est qu’un amas d‘innombrables étoiles. »
(Galileo Galilei, Sidereus Nuncius) 
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Dans un regroupement, les données sont réparties en groupes formés
naturellement. Dans chaque groupe, les points de données sont similaires; d'un
groupe à un autre, les points de données sont distincts.

distance moyenne entre les points 
dans le même groupe (de préférence, 

une courte distance)

distance moyenne entre les points dans 
le groupe voisin (de préférence, une 

grande distance)

APERÇU DU REGROUPEMENT

Les étiquettes des groupes ne 
sont pas déterminées au 
préalable, donc le 
regroupement est un exemple 
d'apprentissage non 
supervisé.
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Âge

Revenu

Clients

Groupes
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APERÇU DU REGROUPEMENT

Le regroupement est un concept relativement intuitif pour les êtres humains, car nos
cerveaux le font de manière inconsciente.

¡ reconnaissance faciale

¡ recherche de modèles, etc.

En général, les gens sont très bons avec des données désordonnées, mais les 
ordinateurs et les algorithmes ont de la difficulté.

Une partie de la difficulté tient au fait qu'il n'existe aucune définition consensuelle 
d'un groupe :

¡ « Je peux ne pas être en mesure de définir ce que c'est, mais je le sais quant j'en vois un. »
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APERÇU DU REGROUPEMENT

Les algorithmes de regroupement peuvent être complexes et non intuitifs, selon les 
diverses notions de similarités entre les observations.

¡ Malgré tout, il est très tentant d'expliquer les groupes a posteriori.

Ils sont aussi (typiquement) non déterministes :

¡ le même algorithme, exécuté deux fois (ou plus) sur le même ensemble de données, peut 
donner lieu à des groupes totalement différents;

¡ l'ordre de présentation des données peut jouer un rôle;

¡ tout comme la configuration de départ.
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DISCUSSION

Que signifie cette non-reproductibilité (potentielle) pour la validation?
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EXIGENCE DE REGROUPEMENT

Mesure de la similarité 𝑤 (ou d'une distance 𝑑) entre des observations.

En général, 𝑤 → 1, car 𝑑 → 0, et 𝑤 → 0, car 𝑑 → ∞.

Distance euclidienne
(vol d'oiseau)

Distance de Manhattan
(si on devait conduire)

Distance par cosinus
(angle entre des vecteurs)

Transformation (centre normalisé) 
avant de calculer la distance

IMPORTANT: les données doivent être mises sur une même êchelle avant d’effectuer le regroupement.
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MESURES DE LA DISTANCE (PARAMÈTRES)

Variables de partitionnement*
¡ Distance de Hamming

¡ Indice de Russel et Rao

¡ Jaccard

¡ Coefficient de concordance

¡ Coefficient de Dice

¡ etc.

Il n'y a aucune règle constante pour déterminer la distance à utiliser avec l'algorithme des
𝑘˗moyennes.

Les schémas concurrents sont souvent produits à l'aide de différents paramètres.

* les données catégoriques doivent étre dichotomisées

Variables numériques*
¡ Euclidiennes

¡ Manhattan

¡ Corrélation

¡ Cosinus

¡ Pearson

¡ etc.
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APPLICATIONS

Documents de texte

¡ Regrouper des documents similaires en fonction de leurs sujets, de l'utilisation des mots
courants ou inhabituels qu'ils contiennent.

Recommandations de produits

¡ Regrouper des clients en ligne en fonction des produits visualisés, achetés, aimés ou détestés.

¡ Regrouper des produits en fonction des commentaires des clients.

Marketing et affaires

¡ Regrouper des profils de clients en fonction de leurs données démographiques et de leurs
préférences.
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AUTRES UTILISATIONS

Diviser un grand groupe (ou une superficie ou une catégorie) en groupes plus petits,
dans lesquels les membres ont certaines similarités.

¡ Les tâches peuvent être accomplies séparément par chaque plus petit groupe.

¡ Ce processus peut donner lieu à une précision accrue après l'agrégation des résultats distincts.

Créer de (nouvelles) taxonomies à mesure que l'on progresse, et que de nouveaux
éléments sont ajoutés à un groupe.

¡ Facilite la navigation dans les produits affichés sur un site web, comme Netflix, par exemple.
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ALGORITHMES DE REGROUPEMENT

« Le regroupement dépend du créateur et, en ce sens, les chercheurs ont proposé de nombreux principes 
et modèles d'intégration dont le problème d'optimisation correspondant peut seulement être résolu 

approximativement par un plus grand nombre d'algorithmes. »
(V. Estivill-Castro, Why So Many Clustering Algorithms?)

REGROUPEMENT
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MODÈLES DE REGROUPEMENT

𝒌-moyennes

¡ modèle classique (et surutilisé)

¡ hypothèses visant la forme des groupes

Regroupement hiérarchique
¡ facile à interpréter, déterministe

Allocation de Dirichlet latente

¡ utilisée dans la modélisation des sujets

Maximisation de l'espérance
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MODÈLES DE REGROUPEMENT

Réduction et regroupement itératifs et équilibrés au moyen de hiérarchies

¡ c.-à-d. BIRCH

Regroupement par densité spatiale des applications avec bruit

¡ repose sur des graphiques

Propagation par affinités

¡ sélectionne automatiquement le nombre optimal de groupes

Regroupement spectral

¡ reconnaît les groupes non globulaires
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FORME 
GÉNÉRALE D'UN 
ALGORITHME DE 
REGROUPEMENT

Initialization

End Condition (Usually When Iterations of 
Steps A and B Produce Stable Results)

Clustering Step B (Usually Repeated, 
Possibly in Conjunction with Previous Step)

Clustering Step A (Usually Repeated, 
Possibly in Conjunction with Next Step)
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COMPARAISON DES 
ÉTATS DE DÉPART DE 
CERTAINS 
REGROUPEMENTS 
COURANTS

Affinity Propagation Initialization

Randomly Pick k Centers

K-Means Initialization

Randomly Pick a DataPoint

DBSCAN Initialization

Set Initial Statistical Models

Expectation Maximization Initialization

Calculate All Pairwise Similarities, Set 
Input Preference Values

Some of the 
pairwise similarities 
(all are calculated 
for the algorithm)

Each datapoint gets 
an input preference 
value (comparable 

to self-similarity)

Donne une idée de la très grande différence 
dans les résultats d'un regroupement créé au 
moyen d'algorithmes différents.
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COMPARAISON DES 
ÉTATS INTERMÉDIAIRES 
DE CERTAINS 
ALGORITHMES 
COURANTS

Affinity Propagation K-Means

DBSCAN Expectation Maximization

Re-assign Points Based on Centroids.
Repeat from Previous Step (Calculate New 

Centroids) Until Stable

Randomly Pick a New Unclustered Point and 
Try to Grow Another Cluster.

Adjust  Clustering Assignment.
Repeat from Previous Step (Adjust Models) 

Until Stable

Select Good Over-All Exemplars (Based on 
Responsibility and Availability Scores). Assign 

Points to Clusters Based on Which Exemplars Are 
Most Suitable for Each Point

Donne une idée de la très grande différence 
dans les résultats d'un regroupement créé au 
moyen d'algorithmes différents.

http://data-action-lab.com


data-action-lab.com

ÉCLAT DE 
L'ALGORITHME 
DES K-MOYENNES

Initialization (e.g. Randomly Pick k Centers) Assign Initial Clusters (Based on 
Distance to Centers)  

Calculate Centroids of Clusters Re-assign Points Based on Centroids.
Repeat from Previous Step Until Stable

Initialization (e.g. Randomly Pick k Centers) Assign Initial Clusters (Based on 
Distance to Centers)  

Calculate Centroids of Clusters Re-assign Points Based on Centroids.
Repeat from Previous Step Until Stable

http://data-action-lab.com


data-action-lab.com

ALGORITHME DES 𝑘-MOYENNES

1. Sélectionnez le nombre désiré de groupes, disons 𝑘.

2. Sélectionnez au hasard 𝑘 instances à titre de centres initiaux du groupe.

3. Calculez la distance de chaque observation par rapport au centre.

4. Placez chaque instance dans le groupe en fonction du centre le plus proche.

5. Calculez le centre de masse de chaque groupe.

6. Répétez les étapes 3 à 5 avec les nouveaux centres de masse.

7. Répétez l'étape 6 jusqu'à ce que les groupes soient stables.
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POINTS FORTS DE L'ALGORITHME DES 𝑘-MOYENNES

Facile à créer (sans avoir à réellement calculer les distances entre paires).

¡ très courant en conséquence

¡ élégant et simple

Dans de nombreux contextes, l'algorithme des 𝑘 -moyennes est une méthode
naturelle d'examiner les regroupements.

Aide à fournir une compréhension élémentaire de la structure des données au
premier examen.

http://data-action-lab.com


data-action-lab.com

LIMITES DE L'ALGORITHME DES 𝑘-MOYENNES

Vous ne pouvez assigner les points de données qu’à un seul groupe.
¡ Peut donner lieu à un surapprentissage.

¡ Solution rigoureuse : examinez la probabilité de faire partie de chaque groupe.

Vous devez présumer que les groupes sous-jacents sont de forme globulaire.
¡ L'algorithme des 𝑘-moyennes échoue à produire des groupes utiles si l'exercice pratique ne 

peut pas confirmer l'hypothèse.

Vous devez présumer que les groupes sont distincts (discrets).
¡ L'algorithme des 𝑘-moyennes ne permet pas la présence de groupes chevauchants ou 

hiérarchiques.
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ÉCLAT DE 
L'ALGORITHME DE 
LA MAXIMISATION
DE L'ESPÉRANCE

Initialization (Set Initial Statistical Models) Assign Clusters Based on Models

Adjust  Statistical Models Adjust  Clustering Assignment.
Repeat from Previous Step Until Stable

http://data-action-lab.com


data-action-lab.com

ÉCLAT DE 
L'ALGORITHME 
DBSCAN

Initialization (Randomly Pick a DataPoint) (Try to) Grow A Cluster. Stop When There 
Are No More Close Points

Randomly Pick a New Unclustered 
Point and Try to Grow Another Cluster.

 Stop Clustering When All Points Are 
Clustered (or Marked as Anomalies)

Initialization (Randomly Pick a DataPoint) (Try to) Grow A Cluster. Stop When There 
Are No More Close Points

Randomly Pick a New Unclustered 
Point and Try to Grow Another Cluster.

 Stop Clustering When All Points Are 
Clustered (or Marked as Anomalies)
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Initialization (Calculate All Pairwise 
Similarities, Set Input Preference Values )

Consider, for Each Point, its Suitability to Be 
an Exemplar For Each Other Point 

(Responsibility Score)

Select Good Over-All Exemplars (Based on 
Responsibility and Availability Scores). 

Assign Points to Clusters Based on Which 
Exemplars Are Most Suitable for Each Point

Consider, For Each Point, The Suitability of 
Every Other Point To Be an Exemplar for that 

Point (Availability Score - Based Also on 
Responsibility). Iterate Between This And 

Previous Step Until Stable 

should I (red star) 
be your (yellow 

stars’) exemplar?

which one of you 
(red stars) should 

be my (yellow 
star’s) exemplar?

Some of the 
pairwise similarities 
(all are calculated 
for the algorithm)

Each datapoint gets 
an input preference 
value (comparable 

to self-similarity)

ÉCLAT DE LA 
PROPAGATION PAR 
AFFINITÉS

Initialization (Calculate All Pairwise 
Similarities, Set Input Preference Values )

Consider, for Each Point, its Suitability to Be 
an Exemplar For Each Other Point 

(Responsibility Score)

Select Good Over-All Exemplars (Based on 
Responsibility and Availability Scores). 

Assign Points to Clusters Based on Which 
Exemplars Are Most Suitable for Each Point

Consider, For Each Point, The Suitability of 
Every Other Point To Be an Exemplar for that 

Point (Availability Score - Based Also on 
Responsibility). Iterate Between This And 

Previous Step Until Stable 

should I (red star) 
be your (yellow 

stars’) exemplar?

which one of you 
(red stars) should 

be my (yellow 
star’s) exemplar?

Some of the 
pairwise similarities 
(all are calculated 
for the algorithm)

Each datapoint gets 
an input preference 
value (comparable 

to self-similarity)
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DISCUSSION

Jusqu'à quel point le choix de l'algorithme (et des paramètres de distance et autres 
paramètres) dépend des données et des types de données offerts?
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VALIDATION D'UN REGROUPEMENT
REGROUPEMENT
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VALIDATION D'UN REGROUPEMENT

Qu'est-ce que ça signifie qu'un modèle de regroupement soit mieux qu'un autre?

Qu'est-ce que ça signifie qu'un modèle de regroupement soit valide?

Qu'est-ce que ça signifie qu'un groupe soit bon?

Combien de groupes y a-t-il réellement dans les données?

La notion de bon ou de mauvais ne veut rien dire : il faut rechercher les 
regroupements optimaux plutôt que les regroupements sous-optimaux.
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VALIDATION D'UN REGROUPEMENT

Modèle de regroupement optimal :
¡ séparation maximale entre les groupes

¡ similarité maximale dans les groupes

¡ réussit le test de l'œil humain

¡ est utile pour atteindre les objectifs

Types de validation
¡ externe (utilise des renseignements supplémentaires)

¡ interne (utilise seulement les résultats du regroupement)

¡ relative (établit des comparaisons entre diverses tentatives de regroupement)
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DISCUSSION

Le principal défi du regroupement tient au fait que nous ne savons pas avec quoi
nous comparons les résultats du modèle de regroupement (des versions de ce 
problème minent les tâches non supervisées).

Alors, pourquoi faire des regroupements?
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ENSEMBLE DE DONNÉES 
DES IMAGES DE FRUITS

20 images de fruits

Est-ce que cet ensemble de 
données permet de bons et de 
mauvais regroupements?

Y a-t-il plusieurs regroupements 
« naturels » possibles?

Serait-il possible d'utiliser des 
regroupements différents?

Est-ce que certains regroupements 
seront (objectivement) de 
meilleure qualité que les autres?
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CONCRÉTISATION DES 
CONCEPTS

Pour évaluer la validation d'un 
regroupement, il est utile de lier 
les concepts à un aspect 
concret.

Sur les prochaines diapositives, 
prenez le temps de penser à la 
manière de lier les concepts 
présentés aux images du 
présent petit ensemble de 
données.
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VALIDATION D'UN REGROUPEMENT

Le regroupement fait appel à deux activités principales :

§ la création de groupes;

§ l'évaluation de la qualité des groupes.

Nous créons des fonctions pour exercer ces deux activités.

Fonctions de regroupement

§ Intrant : instances (vecteurs)

§ Extrant : assignation des groupes à chaque 
instance

Évaluation de la qualité des groupes
§ Intrant : instances + assignation des groupes

(+ matrice de similarité, en général)

§ Extrant : valeur numérique
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ÉLÉMENTS D'UNE FONCTION

Il existe un grand nombre de fonctions de regroupement et de validation des groupes.

Toutefois, toutes ces fonctions reposent sur les mesures de base liées aux propriétés de l'instance ou 
du groupe que nous avons déjà examinées :

§ Propriétés de l'instance

§ Propriétés du groupe

§ Propriétés des liens entre deux instances

§ Propriétés des liens entre un groupe et une 
instance

§ Propriétés des liens entre deux groupes
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TROIS TYPES DE VALIDATION

Validation interne : Repose seulement sur les
propriétés incluses dans les résultats d'un seul
groupe (il faut noter que cela comprend plusieurs
groupes).

Validation relative : Comparaison des résultats
d'un groupe avec les résultats d'un autre groupe.

Validation externe : Comparaison des résultats
d'un groupe avec une norme externe.
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VALIDITÉ ET QUALITÉ

Le contexte est très important pour la qualité d'un 
regroupement, mais que se passe-t-il s'il n'y a aucun 
contexte?

Y a-t-il une manière de mesurer objectivement la 
qualité d'un groupe sans tenir compte d'un contexte 
particulier?

Le terme « validité » laisse entendre qu'il y a un 
regroupement correct, et tout ce que nous devons 
faire, c'est de vérifier comment proche nous y 
parvenons.

Par ailleurs, Lewis, Ackerman et de Sa (2012) utilisent 
plutôt le terme mesures de la qualité d'un groupe.

*
***

*
*

*

*
**

*

*

*
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OBJECTIFS TRÈS GÉNÉRAUX

Dans un groupe, tout est très similaire. D'un groupe à un 
autre, la différence est énorme.

Le problème tient au fait que les groupes ont un grand 
nombre de manières de s'éloigner de cet idéal.

Dans certains cas, comment pouvons-nous pondérer les
aspects positifs (p. ex., une note élevée pour la similarité à
l'intérieur d'un groupe) et les aspects négatifs (p. ex., une
note faible pour la séparation des groupes).

C'est la raison pour laquelle il y a un grand nombre de 
mesures de la qualité d'un groupe.
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OBJECTIFS TRÈS GÉNÉRAUX

Question : est-ce que ce compromis (et
les mesures de la qualité qui en résultent)
n'a vraiment aucun lien avec le contexte?

Il se peut que des pondérations différentes
soient plus pertinentes dans des
contextes différents?
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INDICE DE SILHOUETTE

average distance to points in 
neighbouring cluster (high is good)

average distance to points in 
own cluster (low is good)

 = (average dissimiliarity with neighbouring cluster - average dissimilarity with own cluster) 

maximum dissimilarity value (own or neighbour)

silhouette metric 
for a point

Excellente mesure de la validation interne qui repose sur plusieurs mesures.
Silhouette width si

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette plot of pam(x = ndf, k = 5)

Average silhouette width :  0.2

n = 65 5  clusters  Cj
j :  nj | avei∈Cj  s

1 :   3  |  0.32

2 :   28  |  0.19

3 :   13  |  0.17

4 :   16  |  0.11

5 :   5  |  0.51
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INDICE DE DUNN

Dans un groupe, taille du groupe (p. ex., la distance 
maximale entre les points).

Entre deux groupes, distance entre ces groupes 
(p. ex., la distance minimale entre les points).

Rapport : Distance minimale à l'intérieur d'un 
groupe entre toutes les paires de groupes ou 
distance maximale entre deux groupes.

Il existe diverses manières de définir la distance à 
l'intérieur d'un groupe et la taille d'un groupe.

Comparaison faite au moyen de l'indice de
silhouette : selon un certain point de vue, il
s'agit d'une mesure plus simple. Il s'agit
davantage d'une mesure de la totalité du
groupe, plutôt que d'une mesure d'un point
avec un autre point. Cet indice permet une
évaluation en fonction des valeurs extrêmes
(maximum, minimum).
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L'ABONDANCE EST PRÉFÉRABLE 
(VALIDATION RELATIVE)?

Il n'est pas très utile d'obtenir une seule
mesure de validation pour un seul
regroupement. Pouvons-nous améliorer les
résultats? Est-ce que c'est le mieux que
nous pouvons espérer?

Et si nous comparions les résultats de
diverses exécutions ou des paramètres
choisis?

Le principal objectif de la validation relative
consiste à trouver une manière de comparer
les résultats de chaque exécution.
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STABILITÉ

Quelques options :
¡ plusieurs ensembles de données extraits de 

la même source

¡ utilisation de différentes colonnes pour créer 
les groupes (c.-à-d. sélectionner une 
colonne différente lors de chaque exécution)

Vous mesurez la similarité des résultats.

Si vous n'obtenez pas des résultats 
stables d'un regroupement à un autre, 
vous devez poursuivre les recherches.
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DE RETOUR AU CONTEXTE (VALIDATION 
EXTERNE)

Utiliser des renseignements externes pour évaluer les 
groupes.

Ces renseignements externes représentent en général 
la « bonne » catégorie.

En quoi cette méthode est-elle différente de la 
classification?

Elle sert souvent à renforcer la confiance dans 
l'approche générale, selon les résultats préliminaires 
ou les résultats de l'échantillonnage.

Natural Groupings

Clustering Results
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PURETÉ (VALIDATION 
EXTERNE)

Avec cette mesure, chaque groupe
est assigné à la catégorie la plus
fréquente.

Pour calculer la pureté, on divise le
nombre de points correctement
assignés par le nombre de points dans
le groupe.

Quelques options supplémentaires : 
précision, rappel.

Assuming we are interested in shape…

purity = 66%

purity = 71%

SQUARE CLUSTER

CIRCLE CLUSTER
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FAIRE PLUSIEURS ESSAIS

Diversité des techniques de validation des 
regroupements.

Soyez au fait des types de validation, et des 
variations offertes par chaque type.

Recherchez des concordances d'une technique à 
une autre.

Il existe plusieurs manières d'obtenir le bon 
regroupement – vous devez décider des aspects 
importants et des aspects dont vous n'avez pas à 
tenir compte.

Tout dépend en grande partie du contexte.
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NOTES
REGROUPEMENT

« Des grappes de malheurs. Les malheurs solitaires sont rares; ils 
aiment se regrouper, ils se talonnent l'un l'autre. »

(Edward Young) 
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DÉFIS DU REGROUPEMENT

Automatisation
Relativement intuitif pour les humains, mais difficile à automatiser.

Absence d'une définition précise
Aucun consensus universel de la définition d'un groupe.

Absence de reproductibilité
Non déterministe : le même algorithme, exécuté deux fois sur le même ensemble de 
données, peut donner lieu à des groupes totalement différents.

Nombre de groupes
Il est difficile de déterminer le nombre optimal de groupes.
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DÉFIS DU REGROUPEMENT

Description d'un groupe
Devons-nous décrire les groupes au moyen d'instances représentatives ou de valeurs 
moyennes?

Validation modèle
Il n'existe aucun renseignement sur le véritable regroupement par rapport auquel nous 
pouvons comparer le modèle de regroupement. Donc, comment pouvons-nous déterminer la 
pertinence d'un regroupement?

Regroupement fantôme
La plupart des méthodes crée des groupes, même s'il n'y en a aucun dans les données.

Rationalisation a posteriori
Après la création des groupes, il est tentant d'essayer de les « expliquer »…
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EXEMPLE : IRIS
REGROUPEMENT

« Il n'est pas nécessaire que les étudiants en science des données soient jardiniers, mais ça aide. »
(anonyme) 
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS

L'iris est un genre de plante à fleur voyante.

L'ensemble de données de l'iris de Fisher contient
150 observations regroupées sous cinq attributs pour les
spécimens recueillis par Anderson, la plupart dans un
pâturage de la Gaspésie dans les années 1930 :

§ largeur des pétales
§ longueur des pétales
§ largeur du sépale
§ longueur du sépale
§ espèces

[http://blog.kaggle.com/wp-content/uploads/2015/04/iris_petal_sepal.png] 
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS

PC1

PC2 Classification des iris
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS

PC1

PC2 2 groupes
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS

PC1

PC2 3 groupes
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS

PC1

PC2 4 groupes
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS

PC1

PC2 15 groupes
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(PETIT) ÉCHANTILLON DES MESURES DE LA QUALITÉ INTERNE

Ball-Hall

Banfeld-Raftery

C

Calinski-Harabasz

Davies-Bouldin

Det Ratio

Dunn

Baker-Hubert Gamma

GDI

Gplus

KsqDetW

LogDetRatio

LogSSRatio

McClain-Rao

PBM

Point-Biserial

Ratkowsky-Lance

Ray-Turi

Que devons-nous faire de toutes 
ces différentes mesures, 
supposées sans contexte, de la 
qualité du regroupement?

(offertes dans le langage R au 
moyen de la fonction 
clusterCrit())

Scott-Symons

SD

SDbw

Silhouette

Tau

Trace

TraceWiB

Wemmert-Gancarski

Xie-Beni

http://data-action-lab.com


data-action-lab.com

VALIDATION INTERNE D'UN REGROUPEMENT

Indice de Davies-Bouldin

𝐷𝐵 =
1
𝑁
-
./0

1

max56.
𝑠. + 𝑠5
𝑑(𝑐., 𝑐5)

,

où 𝑁 représente le nombre de groupes, 𝑐= représente le centre de masse du 𝑚e groupe, et 𝑠=
représente la distance moyenne des points dans le groupe 𝑚e par rapport à 𝑐=;

peut servir à déterminer le nombre de groupes dans un algorithme des 𝑘-moyennes.

Autres méthodes

¡ somme des erreurs proportionnelles au carré, indice de Dunn, indice de silhouette, etc.
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS
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EXEMPLE – ENSEMBLE DE DONNÉES DE L'IRIS
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DISCUSSION

Est-ce que c'est un « bon » modèle de regroupement?
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MATIÈRE SUPPLÉMENTAIRE
REGROUPEMENT
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COMPARAISON DES MESURES ENTRE DES ENSEMBLES DE DONNÉES

En 2010, Vendramin et ses collègues ont utilisé un certain nombre de tests de référence pour comparer un grand 
nombre de mesures de validation intrinsèques.

Conclusion générale : des variantes de l'indice de silhouette ont donné de bons résultats d'un test à un autre.

228 Statistical Analysis and Data Mining, Vol. 3 (2010)

Fig. 10 Mean values (bottom bar) and their differences (cells) for Pearson correlation between relative and external (Jaccard) criteria:
kmax = 25.

by all difference-like criteria and by the original
Dunn’s index as well, with statistical significance.

(3) The different versions of the silhouette criterion pre-
sented comparable results. Then, once the simplified
versions (SSWC and ASSWC) have lower computa-
tional requirements, they may be preferred, especially
when dealing with large data sets.

(4) In general, Dunn12 and Dunn13 outperformed the
original criterion (Dunn11), particularly in those sce-
narios for which kmax = 25.

(5) The point-biserial criterion provided superior results
(with statistical significance) when compared with
all criteria, except gamma in the specific scenario
involving Pearson correlation and kmax = 8.

It is important to remark that differences were observed
between the performances of some criteria when switching
from kmax = 8 to kmax = 25. In particular, expressive drops
in performance were noticed when kmax = 25. This suggests
that the corresponding criteria are not robust to keep work-
ing accurately in the presence of bad quality partitions—in
this case formed by numbers of clusters quite different
from9 k∗. As such, these criteria may not be recommended
for real-world applications involving complicating factors
such as noisy data, overlapping clusters, high dimensional-
ity, among others. This is the case of G(+), gamma, and C-
index, whose performance losses took place with respect to
all correlation measures (Pearson/WGK) and external crite-
ria (Jaccard/ARI) when kmax = 25 (for illustration purposes,

9 It is worth noticing that k∗ = 2, 3, 4, or 5 in the experiments
reported in this section.
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Fig. 11 Scatter plot of normalized values of G(+) versus Jaccard
for partitions of a typical data set: kmax = 8.

scatter plots of G(+) versus Jaccard for a typical data set
are depicted in Figs. 11 and 12 for kmax = 8 and kmax = 25,
respectively). Curiously, C/

√
k behaved in the opposite

way, giving better results when kmax = 25. A detailed and
careful analysis of such a behavior does not favor the cri-
terion. As observed in Section 2.1.15, C/

√
k may be domi-

nated by the number of clusters, when this quantity is large
enough. More precisely, C/

√
k → 1/

√
k for large val-

ues of k. Such a decreasingly monotonic behavior of this
criterion as a function of k is analogous to the one exhib-
ited by some external criteria when the data set in hand
has a few clusters (small k∗), which is precisely the case
here addressed. This explains the misleading performance
of C/

√
k for kmax = 25 and reinforces the need for a careful

Statistical Analysis and Data Mining DOI:10.1002/sam
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APPRENTISSAGE MACHINE ET 
APPRENTISSAGE HUMAIN

• Lewis et ses collègues ont comparé six mesures courantes 
de la qualité des regroupements et ont procédé à une 
évaluation humaine des résultats des regroupements.

• Principale constatation : l'évaluation humaine des 
regroupements ressemble davantage à l'indice de silhouette 
et à l'indice Calinski-Harabasz.

• Il se peut que la validation interne et les mesures de la qualité 
des regroupements nous en disent plus sur les 
regroupements dans tous les contextes.

• Il est peut-être plus facile de repérer un groupe 
manifestement mauvais que toutes les variations d'un bon 
groupe?

uation problem. Regarding consistency, we find that even
novices are more consistent in their evaluations than our set
of CQMs.

Clustering quality measures

In this section we introduce the formal machinery describing
the CQMs selected for our study.

Let X be a finite domain set. A distance function is a sym-
metric function d : X ⇥X ! R+, such that d(x,x) = 0 for all
x 2 X . A k-clustering C = {C1,C2, . . . ,Ck} of dataset X is a
partition of X into k disjoint subsets (so, [iCi = X). A clus-
tering of X is a k-clustering of X for some 1  k  |X |. Let
|C| denote the number of clusters in clustering C. For x,y 2 X
and clustering C of X , we write x ⇠C y if x and y belong to the
same cluster in C and x 6⇠C y, otherwise. Finally, a CQM is a
function that maps clusterings to real numbers.

Gamma: This measure was proposed as a CQM by (Baker
& Hubert, 1975) and it is the best performing measure in
(Milligan, 1981). Let d+ denote the number of times that a
pair of points that was clustered together has distance smaller
than two points that belong to different cluster, whereas d�

denotes the opposite result.
Formally, let d+(C) = |{{x,y,x0,y0} | x ⇠C y,x0 6⇠C

y0,d(x,y)  d(x0,y0)}|, and d�(C) = |{{x,y,x0,y0} | x ⇠C
y,x0 6⇠C y0,d(x,y) � d(x0,y0)}|. The Gamma measure of C is
d+(C)�d�(C)
d+(C)+d�(C) .

Silhouette: The Silhouette measure was defined
by (Rousseeuw, 1987). Silhouette is the default clus-
tering quality measure in MATLAB.

Let dist(x,Ci) = avgy2Cid(x,y). The silhouette of
a point x with respect to clustering C is S(x,C) =

min j 6=i dist(x,Cj)�dist(x,Ci)
max(min j 6=i dist(x,Cj),dist(x,Ci))

where x 2 Ci. The silhouette of a
clustering C is sumx2X S(x,C).

Dunn’s Index: Dunn’s Index (Dunn, 1974) compares the
maximum within-cluster distance to the minimum between-
cluster distances. Dunn’s Index of C is

minx 6⇠Cy d(x,y)
maxx⇠Cy d(x,y) .

Average Between and Average Within: The Average Be-
tween and Average Within measures evaluate the between-
cluster separation and within-cluster homogeneity, respec-
tively. The average between of C is avgx 6⇠Cyd(x,y). The av-
erage within of C is avgx⇠Cyd(x,y).

Calinski-Harabasz: The Calinski-Harabasz measure
(Caliński & Harabasz, 1974) makes use of cluster centers.
Let ci =

1
|Ci| Âx2Ci x denote the center-of-mass of cluster Ci,

and x̄ the center-of-mass of X . Let B(C) = ÂCi |Ci||ci � x̄|2
and W (C) = ÂCi Âx2Ci |x� ci|2. The Calinski-Harabasz of C
is n�k

k�1 ·
B(C)
W (C) .

Weighted inter-intra: The weighted inter-intra measure
is proposed by (Strehl, 2002). It compares the homogeneity
of the data to its separation. Let intra(Ci) = avgx,y2Cid(x,y)
and inter(Ci,Cj) = avgx2Ci,y2Cj d(x,y). The Weighted inter-

intra of a clustering C is (1� 2k
n ) · (1�

Âi
1

n�|Ci |
Â j 6=i inter(Ci,Cj)

Âi
2

|Ci |�1 intra(Ci)
),

where n is the number of points in the dataset.

Methods

We ran two groups of human subjects and a group of clus-
tering quality measures on a partition evaluation task. Our
human subjects were divided into a novice group with little
or no knowledge of clustering methods and an expert group
with detailed knowledge of clustering methods.

Figure 1: All stimuli. Datasets are in rows; partitions are in
columns.

Human subjects and stimuli

Twelve human subjects were recruited for this project as the
novice group, 9 female and 3 male, with an average age of
20.3 years. The novice subjects have no previous exposure to
clustering. The expert group consists of 5 people and includes
the authors of this paper. All experts have studied clustering
in an academic setting, and 4 have done research on the sub-
ject.
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MESURES DE LA CORRÉLATION

Examinez la corrélation entre les regroupements.

Rand, Jaccard, Gamma

Une corrélation parfaite donne une valeur maximale à la mesure.

Deux résultats très 
similaires de 
regroupements (mais le 
nombre de groupes est 
différent).
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