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3. Clustering : métriques

Plusieurs meétriques sont utiles pour obtenir le nombre de clusters optimal :

* Forme et homogeénéité des clusters :

« méthode dite du coude,

» coefficient de silhouette : une mesure de qualitée d'une partition d'un ensemble de données. Pour chaque
point, son coefficient de silhouette est la difféerence entre la distance moyenne avec les points du méme
groupe que lui (cohésion, homogénéite) et la distance moyenne avec les points des autres groupes voisins
(séparation). Si cette différence est négative, le point est en moyenne plus proche du groupe voisin que du
sien : il est donc mal classé. A l'inverse, si cette difféerence est positive, le point est en moyenne plus proche
de son groupe que du groupe voisin : il est donc bien classé. Le coefficient de silhouette proprement dit est la
moyenne du coefficient de silhouette pour tous les points (-1 pire assignation du cluster, 1 : assignation
satisfaisante).

» indice de Davies Bouldin : introduite par David L. Davies et Donald W. Bouldin en 1979, est une meétrique
d'évaluation des algorithmes de clustering. Il s'agit d'un schéma d'évaluation interne, ou la validation de la
gualité du clustering est faite en utilisant des quantités et des caractéristiques inhérentes au jeu de données
(dispersion). Cette méthode présente l'inconvénient qu'une bonne valeur rapportée par cette methode
n'implique pas la meilleure recherche d'information. C'est la moyenne du rapport maximal entre la distance
d'un point au centre de son groupe et la distance entre deux centres de groupes. L'indice de Davies-Bouldin
varie entre 0 (meilleure classification) et +infini (pire classification).



Stabilite des clusters :

* Indice de Rand ajusté : L'indice Rand calcule une mesure de similarité entre deux clusters en consid
toutes les paires d'échantillons et en comptant les paires qui sont assignées dans les mémes ou différents
clusters dans les clusters prédits et réels. L'indice de Rand ajusté est donc assuré d'avoir une valeur proche
de 0,0 pour un étiquetage aléatoire indépendamment du nombre de grappes et d'échantillons et exactement
1,0 lorsque les grappes sont identiques (jusqu'a une permutation). Le coefficent de sihoustte
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3. Clustering : métriques

Evaluation en effectuant une classification avec Lightbm

*Une autre comparaison consiste a traiter les clusters comme des étiquettes et a construire un modele de
classification par-dessus.
*Si les clusters sont de haute qualite, le modele de classification sera capable de les prédire avec une grande
précision. En méme temps, les modeles doivent utiliser une variété de caractéristiques pour s'assurer que les
clusters ne sont pas trop simplistes.
La vérification portera sur les attributs suivants :
 Distinctivité des clusters par le score F1 validé de maniere croisée. 'f1_weighted' : calcule les métriques
pour chaque étiquette et trouve leur moyenne pondérée par le support (le nombre d'instances vraies pour
chaque étiquette). Cela modifie la «macro» pour tenir compte du désequilibre des étiquettes; il peut en
résulter un score F qui ne se situe pas entre la précision et le rappel.
* Informativité des clusters par I'importance des caracteristiques SHAP. " .-
*En utilisant le modéle LightGBM comme classificateur car il peut utiliser des -
caractéristigues catégorielles pour obtenir les valeurs SHAP pour les
modéeles formés et connaitre les variables les plus importantes.
Source
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https://antonsruberts.github.io/kproto-audience/

Evaluation d’un clustering (1)

* Centroide/Barvcentre d'un cluster k (avec ng = |G|}

_ 1
*HE = Eayec®i

+ Homogénéité
* Qualité intra cluster
pour un chaster k - moyenne des distances entre chaque point et le centre -
* Tightness: Ty = — T, o, d(x 1)
* Un cluster k homogene a une valeur Ty, faible
sur I'ensemble des K clusters :moyenne des Ty, - T==FF_| T}

1
K

Evaluation d’un clustering (2)

* Séparation
» (ualite inter cluster : distance entre deux clusters
* Saut minimal (single linkage) : 2 clusters sont proches si 2 de lewrs
points sont proches
Distance minimale entre ? points appartenant 3 des chasters différents
* d(Cp, C) = minyec,yecd(x.y) J,f" AT
. |
U\
* Saut maximal (complete linkage) : 2 clusters sont proches si tous lewrs
points sont proches
Distance maximale entre ? points appartenant 3 des clusters differents
© d(G. G) = maxeee, yec,d (% ¥)

A -
!

~
A

Evaluation d’un clustering (3)

* Séparation
* Saut moven (average linkage] .
Dislmcemuym.emh‘etuntﬁl&sl}ajresdelmhﬁ f '1\'

A6 6) = 5o Fec, Tyec, d(6:3) 0o

* Distance entre les barvcentres

* d(Ce G) = Al ) = d(;-Trec, ¥ 13- Lyec, ) / ,.33
L
L

)

[—

Smlesffdmtuszmnym&distanmdmim
2
S = zip Lh=1 2121 4G C)

m Aveir une valeur elevee




Les métriques utilisées :

«Coefficient de silhouette : mesure la différence entre la distance quadratique moyenne intra-groupe et celle
du groupe le plus proche (a maximiser). différence entre les distances intra-cluster et les distances au cluster
extérieur le plus proche (a maximiser)

*Indice de Davies_Bouldin : mesure le rapport maximal de la dispersion des paires de clusters par rapport a
leur distance (a minimiser). moyenne du rapport maximal entre la distance d'un point au centre de son groupe et la
distance entre deux centres de groupes (a minimiser)

*Score de Calinski_Harabasz : le rapport entre la dispersion inter-clusters et la dispersion intra-clusters (a
maximiser). rapport entre la variance inter-groupes et la variance intra-groupe (a maximiser)

*Distorsion : la moyenne de la somme des carrés des distances au centroide le plus proche (méthode du coude)




+ Combinaison des deux criteres (humc-généité et séparatiun}

ombinaion des deu Davies-Bouldin score

\ . . .
pour w chsterk: (a minimiser)
* Combiner les valeurs des tighimess (infra) et distances entre les barycentres (inter):
* DBy =mﬁ=i=t(¢g:z:j}
Valeur faible si les chusters sont homogénes (numérateur petit) et s'ils sont bien C’est la moyenne du rapport maximal entre la distance des points
séParés {d&nmtmgnnd}

a leur centroide et la distance entre deux centroides (deux a deux)

. = entre 0 (meilleur) et +inf (pire)
pour tous les clusters : DB =E Ef=1 DB

dA)=[1A-z1] +1A-22] + |A-23] 1/3

* Aide pour determiner le nombre de clusters K (minimiser DE)

DB = MAX [ (d(A) + d(B)) / d(AB), distance moyennes
(d(B) +d(C)) / d(BC), des points a leur centroide

(d(A) +d(C)) / d(AC)] _ 1 .
L 1
O = A il d(:I? :”k)

d(AB)N= | A-B | 1 K Sk + Sk,
d(BC)= 18- C| SDB — max
K ; Kk \ dpe, py)

distance entre deux centroides

dic)=[|C-z7| +|C-z8| +|C-z9] 1/3

dB)=[|6-24| +|B-25/ +|B-26|1/3

Note: formules de l'illustration avec la distance Manhattan



Clustering
Deéfimir une distance, une similarite Chman
Diistance intra-cluster/ classe (minimiser) D'm h . -
NER .
Distance inter-cluster/ classe (maximizer) i f m,
=
- m
LA

Silhouette : autre évaluation pour homogeénéité et séparation
Pour chaque point X: est-ce qu'il appartient au « bon » cluster :
* Est-il proche des points du duster auquel il appartient ?
o d:stmm.a}'muemantrﬁpmnbdnrm’hne cluster
1
o ﬂ(x] = mzyecw:xd(x }']
* Est-il loin des points des autres clusters ?
o Distannem:r}.rum.eminimalesix affecté dans un autre cluster?
. 1
4] b{x) = ﬂuﬂ[*kn—lz_vsq d[x, }l']
* 5ile point x est dans le bon duster - ax) = b{x)

. M;mﬁsmm:5(1}=%
o comapris dans [-1, 1]) [ Avzemslpeiner el cluser... |
Pour tous les points : § =iE s(x)
5)

Aiﬂ.epaurdéberminer]enﬂmbtededusbetsﬁ'{ inimnd

Silhouette score
(2 maximiser)

C’est la différence entre les distances intra-cluster et les distances au cluster
extérieur le plus proche (rapportée a la plus grande des deux) = entre O

(pire) et 1 (meilleur)

. .
i
l - o

3[143: average
distance between i
and all of the

other points in 1its

own cluster

o

© o0

(cluster Llabels
assigned from
ground-truth
classes)

-
|

For a single point,

s(i

) _bli) —al
max{a(i), b(0)}

Sprawling,
overlapped
clusters

~1<s(i) <1
/ ’ \

Mght,
well-separated
clusters




Calinsky-Harabasz score
(a maximiser)

C'est le rapport entre la variance inter-groupes et la variance intra-groupe.

variance inter-groupes

nb d'individus b de cl/l/Jsters B=5F Ll sl
Scu = Sl KI;)B centroides : centre global
(K —1) Z Wi, variances intra-groupes
= Wi = ﬁ Ziefk " — pec|




Stabilitée d’un clustering

= Stabilite
* Nombreux algorithmes non déterministes : resultats differents lors
d’executions differentes de 1'algorithme
* lancer l'algorithme plusieurs fois sur les mémes données (eventuellement bruitées),
avec initialisation differente, avec des sous-ensembles diffsrents,

ARI| score
(a maximiser)

Agreement: a,d
Disagreement: b, ¢

a+d

RI(P,(5) =
(7.6) a+b+c+d

Est-ce que les points sont regroupés de manitre similaire ?
=

o L
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Mesure pour evaluer cette similarite ... (sans dépendre de la numeérctation des

. clusters) ... Voir Indice de Rand

Indice de Rand ajusté pour le hasard.

L'indice de Rand calcule une mesure de similarité entre deux clusters en
considérant toutes les paires d'échantillons et en comptant les paires qui sont

assignées dans les mémes ou différents clusters dans les clusters prédits et réels.

Le score brut Rl est ensuite "ajusté pour le hasard" dans le score ARI en utilisant
le schéma suivant :

ARI = (RI - Expected_RI) / (max(RI) - Expected_RI).

L'indice de Rand ajusté est ainsi assuré d'avoir une valeur proche de 0,0 pour un
étiquetage aléatoire indépendamment du nombre de clusters et d'échantillons
et exactement 1,0 lorsque les clusters sont identiques (jusqu'a une permutation).

L'Adjusted Rand Index (ARI) est la normalisation de I'indice de Rand (RI) qui permet de comparer deux partitions
de nombres de classes différentes.

_ RI-ERI)
ARI = max(RI)-E(RI)

¢ Rl:indice de Rand, proportion de paires de points qui sont groupés de la méme facon dans les deux
partitions.

* E(RI) : espérance de l'indice de Rand (pour une partition aléatoire)

¢ max(RI) : indice de Rand maximal qui pourrait étre obtenu étant donné le nombre de classes distincts




Distances (1)

» Distance : une fonction d : R — R* vérifiant :
* Symétrie : dx, ¥) = d(¥, x)
* Sépmzﬁun:d{x.y}:ﬂ Sy
. I.négﬂ:té trimngulaire - d(x, ¥) < d{x 2) + dizy) = diy.x)

¢ Distance de Minkowski ou Norme I.q

1
o
dxy,re) = (Z:’:l |-"'1-j - _]‘E:J.l?) 7

* g = 2, distance euclidienne
* g = 1, distance de Manhattan

[ ImageWikipedia
Distances (2)
* Distance de Hamming
* Mesurer différence entre deux séquences de symboles Ti1
* Traitement du signal :rl-l?
® Soit Xx; et ¥; deux observations de dimension d Ti =
L HE.]]].'I]].i.'Ilg : h{:ri,}f,-} = Eﬂrd({j H x,-_,- +* ]'FI';}} Tid

* Exemple

L Euh‘elmllﬂletlﬂ{llmla’dishm:&deﬂammjng=2
* Entre 2143896 ot 2233796 " distance de Hz:mm.ing= 3
* Entre ramer et cases a’distam:edeHammjng=3

Distances (3)

+ Distance de Levenshtein (distance d’édition)
* Mesurer la différence entre deux chaines de caractéres

* Nombre d'opérations élémentaires {insérer,/ supprimer /remplacer) pour passer d'une
chaine source i une chaine destination

o Passer de "2 " vers "ab" : distance = 1 {insérer ‘b")

* Aufres : compter des n-grammes
¢ Comparer des séquences 3 partir des n-grammes communs


















