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Résumé

Cet article présente une amélioration de l’algorithme k-means en utilisant l’inégalité triangulaire pour réduire le nombre de distances à calculer.

Introduction

L’idée principale du nouvel algorithme est d’éviter le calcul des distances qui sont redondantes. Cela a permis de réduire le nombre de distances à calculer de O(nke) à O(n) tels que : n nombre de points, k nombre de clusters et e nombre d’itérations. Cependant, le nouvel algorithme doit vérifier les propriétés suivantes :
· Il ne doit pas y avoir des conditions sur le choix des centres initiaux pour que n’importe quelle méthode d’initialisation existante puisse être utilisée.

· Il doit être indépendant de la distance choisie pour que n’importe quelle distance puisse être utilisée.

· Il doit produire le même résultat que l’algorithme standard et ceci pour les même centres initiaux.

De plus, l’auteur affirme que son algorithme fournit le même résultat intermédiaire (les même centres) que l’algorithme standard, et ceci après chaque itération.

Section 2 : Inégalité triangulaire
Pour éviter le calcul redondant de quelques distances, l’auteur propose d’utiliser le principe d’inégalité triangulaire : d(x, z) ≤ d(x, y) + d(y, z), et à partir de cette règle, on peut déduire les lemmes suivants :

Lemme 1 : Soit x un point et b et c deux centres. Si d(b, c) ≥ 2d(x, b) alors d(x, c) ≥ d(x, b).

Lemme 2 : Soit x un point et b et c deux centres. Alors d(x, c) ≥ max{0, d(x, b) − d(b, c)}.
En fait, le premier lemme donne une borne supérieure u, alors que le deuxième donne une borne inferieure l.
Section 3 : Le nouvel algorithme

Ces deux lemmes sont combinés afin de fournir le nouvel algorithme (pour plus de détail voir l’article).

Section 4 : Evaluation

Dans cette section, l’auteur décrit les collections utilisées pour évaluer son algorithme.
Les expériences faites sur ces collections montrent que le nouvel algorithme réduit considérablement le nombre de distances à calculer, spécialement pour des collections de très grande dimension et pour un nombre de cluster k>20.
Par contre, l’algorithme introduit un surcoût dans l’espace mémoire utilisé pour la sauvegarde des différentes structures de données (l et u).

Remarque : Je pense que c’était préférable d’avoir les résultats concernant le temps d’exécution et l’espace mémoire utilisé des deux algorithmes.

Section 5 : Limitations

Cet algorithme permet de réduire le nombre de distances à calculer (O(n)). Néanmoins, sa complexité reste inchangée (O(nke)). De plus, le stockage de la matrice l(x, c) est très couteux. Aussi, l’algorithme n’est pas adapté aux cas où la distance est rapide à calculer (par ex. Euclidienne) et lorsque le nombre de cluster k est très grand (dû à la mise à jour des distances entres tous les  centres à chaque itération).
Section 6 : Travaux antérieurs

On peut résumer quelques travaux cités par l’auteur en 4 points :

· Hachage de localité sensible (Indyk & Motwani, 1998) qui est une méthode approximative.

· kd-trees (Pelleg & Moore, 1999) qui classe les points les plus proches dans le même sous-arbre. Cette méthode n’est pas très efficace quand d est très grand.

· Inégalité triangulaire en utilisant soit le lemme 1, et ceci sur certain centres seulement (Hodgson, 1988), ou bien seulement le lemme 2 (Vidal, 1986). D’autres utilisent des inégalités propres valables pour certaines distances (Wu & Lin, 2000).
· Approximation rapide de k-means (Farnstrom et al., 2000).
Section 7 : Perspectives

L’existence d’un algorithme rapide peut nous aider à améliorer la qualité du clustering. L’auteur propose de :

· Lancer l’algorithme k-means avec différentes initialisations pour augmenter les chances d’avoir les meilleurs centres initiaux.
· Lancer l’algorithme k-means avec un nombre de cluster k très grand, puis de fusionner et/ou d’élaguer les clusters afin d’atteindre le nombre de clusters souhaité.

· Utiliser le « Soft assignment » des points aux centres soit par des méthodes d’Estimation-Maximisation des gaussiennes (Demptser et al., 1977) ou bien en utilisant le k-means harmonique (Hamerly & Elkan, 2002).

Mon avis

L’auteur a présenté le problème de calcul de distance d’une façon claire et concise. La méthode utilisée est simple et elle se base sur le principe d’inégalité triangulaire.

Au niveau des expériences, je pense qu’il manque le résultat montrant le temps de calcul et l’espace mémoire utilisé. L’auteur justifie cela par le fait que son implémentation a été faite en Matlab, et il affirme qu’une implémentation en C réduit ce surcoût. Personnellement, je ne trouve pas une différence entre la manière de gestion des structures de données entre Matlab et C.
Le grand problème à résoudre maintenant est de réduire la complexité de l’algorithme k-means, car la réduction du nombre de distances à calculer n’est pas intéressante dans certains cas où le calcul se fait de manière rapide, par exemple pour des vecteurs binaires (bitmap), si la distance entre deux vecteurs est le nombre de bits différents, une opération hardware XOR permet de résoudre ce problème en un temps très rapide.

Une dernière question que je me pose, concerne les méthodes de détection du nombre de clusters optimal. Est-ce que ces méthodes restent valables quand on ne calcule pas toutes les distances ?
