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4. Conclusion
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Introduction



Motivations

• Jeu de données complet −→ Situation rare

× Méthodes d’apprentissage statistique traditionnelle non adaptés

Solutions: Imputation, adaptation des modèles statistiques, ...
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Motivations

Imputation: compléter jeu de données avec valeurs manquantes

Méthodes d’imputation sur données non-mixtes :

• Variables continues :

• K-plus proches voisins (KNN)

• Modèle normal multivarié

• Équation en châıne

• Imputation par ACP

• Variables catégorielles :

• KNN

• Modèle log-linéaire

• ”Latent Class Model”
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Méthodes d’imputation de

données mixtes



Méthodes précurseures

• Combinaison Modèle log-linéaire et modèle multivarié [1]

× Reproduit désavantages des deux méthodes

• Imputation par équations en chaine [2][3]

× Un modèle par variable: coûteux en ressources

• Imputation par forêts aléatoires [4]

• Étape 1: Remplacer données manquantes par valeurs initiales

• Étape 2: Imputer itérativement données manquantes de variable avec

moins de valeurs manquantes

Bons résultats: indépendamment du nombre d’individus et type de

relations entre variables

× Sensible aux hyperparamètres
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FAMD dans le cas complet

Basée sur l’ACP et analyse factorielle [5] [6]

Objectifs:

• Réduire dimension des données: maximiser variabilité des points

projetés

• Équilibre influence variables continues et catégorielles

Ingrédients:
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• Équilibre influence variables continues et catégorielles
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FAMD dans le cas complet

Étape 1: Encoder variables catégorielles

Étape 2: Pondération

• Variables continues: normalisation sj ∀j ∈ {1, ...,K1}
• Variables catégorielles: normalisation

√
pj ∀j ∈ {K1 + 1, ..., J}

Étape 3: Décomposition SVD sur (XD
−1/2
Σ −M)

DΣ = diag(s2x1 , ..., s
2
xK1

, pK1+1, ..., pJ)

MI×J : matrice moyennes de XD
−1/2
Σ
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FAMD itératif

Objectif: Imputer des données mixtes incomplètes

σ2 =
∑J−K2

s=S+1
λs

J−K2−S
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Propriétés

• Capacité à prendre en compte les relations entre variables

continues et catégorielles.

• Des relations linéaires fortes garantissent des imputations précises.

• Prédictions précises pour les catégories rares.

• Choix du nombre de dimensions:

• Faible nombre de dimension : perte d’information.

• Nombre excessif de dimension : considère du bruit comme du signal.
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Implémentations



Implémentations: Jeu de données synthétique

• Choisir dimension S et créer S variables indépendantes ∼ N (0, I )

• Répliquer K s fois chacune des variables s (s ∈ 1, ...,S)

−→ Créer S groupes orthogonaux de variables corrélées

• Ajouter de bruit Gaussien

• Créer des variables catégorielles

• Insérer des données manquantes de manière aléatoire
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Implémentations: Jeu de données synthétique

Relations linéaires et non-linéaires

Figure 1: Performances de iFAMD sur de variables liées linéairement vs

non-linéairement
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Implémentations: Jeu de données synthétique

Catégories Rares

Figure 2: Performance de iFAMD sur 1000 simulations de données avec

catégories rares (Résultats du papier [7])

11



Implémentations: Jeu de données synthétique

Choix du nombre de dimensions

Figure 3: Erreur moyenne d’imputation sur 200 simulations en fonction du

nombre de dimensions utilisé (Résultats du papier)
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Implémentations: Jeu de données réel

Jeu de données GBSG

• Données examinant l’impact d’un traitement hormonal sur le délai

de réapparition du cancer du sein

• German Breast Cancer Study Group [8]

• I= 686 femmes; K1= 7; K2= 4
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Implémentations: Jeu de données réel

Figure 4: NRMSE en fonction de la probabilité de missigness

Figure 5: PFC en fonction de la probabilité de missigness
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Implémentations: Jeu de données réel

Figure 6: Étude des performances en fonction du nombre de composantes

principales
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Conclusion



Conclusion

• IFAMD prend en compte les similarités entre individus et les

relations entre les variables.

• Efficace lorsque les relations sont linéaires et pour prédire les

catégories rares.

• Performances se dégradent avec la proportion de données

manquantes et le manque de relations.

• Hyperparamètre : Dimension (à choisir par validation croisée).
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