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Introduction



variable 1 variable 2 variable n
1.4 NAN Yes
0.02 l NAN

e Jeu de données complet — Situation rare
x Méthodes d’apprentissage statistique traditionnelle non adaptés

Solutions: Imputation, adaptation des modeéles statistiques, ...



Imputation: compléter jeu de données avec valeurs manquantes
Méthodes d’imputation sur données non-mixtes :

e Variables continues :
e K-plus proches voisins (KNN)
e Modele normal multivarié
° Equation en chaine
e |mputation par ACP

e Variables catégorielles :
e KNN
e Modele log-linéaire
e "Latent Class Model”



Méthodes d’imputation de
données mixtes



es précu rseures

e Combinaison Modele log-linéaire et modele multivarié [1]

% Reproduit désavantages des deux méthodes

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

X Un modele par variable: coliteux en ressources



Méthodes précurseures

e Combinaison Modele log-linéaire et modele multivarié [1]

% Reproduit désavantages des deux méthodes

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

X Un modele par variable: coliteux en ressources

e Imputation par foréts aléatoires [4]
° étape 1: Remplacer données manquantes par valeurs initiales
o Etape 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 hyperparamétres



FAMD dans le cas complet

Basée sur I'ACP et analyse factorielle [5] [6]
Objectifs:

e Réduire dimension des données: maximiser variabilité des points
projetés
e Equilibre influence variables continues et catégorielles



FAMD dans le cas complet

Basée sur I'ACP et analyse factorielle [5] [6]
Objectifs:

e Réduire dimension des données: maximiser variabilité des points
projetés
e Equilibre influence variables continues et catégorielles
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FAMD dans le cas complet

Etape 1: Encoder variables catégorielles

K2 JK1

va. categ. 1 - va. categ. K2 va. categ. 1 Yes | va. categ. 1 No - va. categ. K2 lll

Yes | 1 0 0

No 1 0 1 1

Etape 2: Pondération
e Variables continues: normalisation s; Vj € {1,..., K1}

e Variables catégorielles: normalisation \/p; Vj € {Ki +1,..., J}
Etape 3: Décomposition SVD sur (XDZ_I/2 - M)

— A 2 2
DZ - d’ag(sxla ) SXKl y PKi+1, "'7pJ)

M j: matrice moyennes de XDZ_I/2



FAMD itératif

Objectif: Imputer des données mixtes incomplétes

Algorithm 1 FAMD Itératif

Initialisation / = 0

- Substituer les données manquantes par une valeur initiale

Moyenne: variables continues

p;: variables catégorielles (la somme par variable et par individu doit faire 1)

- Calculer DY, MO, (DY) /2
while 3, (77" —,)? > c do

- Mettre en place la FAMD:
Calculer SVD sur (X“1(DL )12 — pt-1)

Modification du terme diagonal de la SVD pour effectuer la régularisation:

Ki (Ai/}%z)

- Garder les S pr(‘mlr‘r(“s dimensions et reconstruire la matrice:

Xy = Ohs(Wo ) 2V o) + MEL(DY2)

- Mettre-a-jour Dy, Ml et X' =W X + (1 — W) X
end while

2 _ J—K> 2
ot =3 sn T—K,—5



Propriétés

Capacité a prendre en compte les relations entre variables
continues et catégorielles.

Des relations linéaires fortes garantissent des imputations précises.

e Prédictions précises pour les catégories rares.

Choix du nombre de dimensions:

e Faible nombre de dimension : perte d'information.

e Nombre excessif de dimension : considéere du bruit comme du signal.



Implémentations




Implémentations: Jeu de données synthéti

Choisir dimension S et créer S variables indépendantes ~ N(0, /)

Répliquer K* fois chacune des variables s (s € 1, ..., S)

— Créer S groupes orthogonaux de variables corrélées

e Ajouter de bruit Gaussien

Créer des variables catégorielles

Insérer des données manquantes de maniere aléatoire



Implémentations: Jeu de données synthétique

Relations linéaires et non-linéaires

Iterative FAMD : Linear and nonlinear relationships.
NRMSE on data with inear relations vs nonlinear

£C rate on data vith linear relations vs nonlingar re

Navise

[ [
Propotionof missng data Proportion of missing dsta

Figure 1: Performances de iFAMD sur de variables liées linéairement vs
non-linéairement
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Implémentations: Jeu de données synthétique

Catégories Rares

Number of in- f FAMD  Random forests
dividuals
100 10% 0.060 0.096
100 4% 0.082 0.173
1000 10% 0.042 0.041
1000 4% 0.060 0.071
1000 1% 0.074 0.167
1000 0.4% 0.107 0.241

Figure 2: Performance de iFAMD sur 1000 simulations de données avec
catégories rares (Résultats du papier [7])
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Implémentations: Jeu de données synthétique

Choix du nombre de dimensions

Signal to noise ratio = 3 Signal to noise ratio = 3
° — 10% 34
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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

“ pid age meno size grade nodes pgr er hormon rfstime status

1 132 49 0 18 2 2 0 0 0 1838 0
2 1575 55 1 20 3 16 0 0 0 403 1
3 1140 56 1 40 3 3 0 0 0 1603 0

e Données examinant I'impact d’un traitement hormonal sur le délai
de réapparition du cancer du sein

e German Breast Cancer Study Group [8]
e /=686 femmes; K1=7; Kob=4

13



Implémentations: Jeu de données réel

Figure 4: NRMSE en fonction de la probabilité de missigness

Imputation techniques accuracy for categories

Figure 5: PFC en fonction de la probabilité de missigness
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Implémentations: Jeu de données réel
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Figure 6: Etude des performances en fonction du nombre de composantes

principales
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Conclusion




Conclusion

e |[FAMD prend en compte les similarités entre individus et les
relations entre les variables.

e Efficace lorsque les relations sont linéaires et pour prédire les
catégories rares.

e Performances se dégradent avec la proportion de données
manquantes et le manque de relations.

e Hyperparamétre : Dimension (a choisir par validation croisée).
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