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Introduction au data-mining

Problématique et vocabulaire

e Entrées: {xy,X2,...,Xn}
® X = {X, X2, -, Xip}

e Sorties: {y1,¥2,...,¥n}

e But: Trouver une fonction ou un algorithme qui essaie de
prédire les sorties a partir des entrées.
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Introduction au data-mining

Régression et Classification

e Lorsque la sortie a predire est continue (dite quantitative), on
dit que l'algorithme fait de la régression
k=p
® Exemple : Régression Linéaire y; = 3o + Zﬁkxk
k=1

e Lorsque la sortie a prédire est discréte (dite qualitative), on dit
que l'algorithme fait de la classification

e On distingue deux types d'algorithmes de classification :
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Classification supervisée vs non supervisée

Classification supervisée Classification non-supervisée
e Données labellisées e Données non labellisées
e Nombre de classes connu e Nombre de classes a déterminer
e Utilisé pour prédire e Utilisé pour analyser
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Modeles de mélanges de gaussiennes

e Modeéle probabiliste (soft clustering)

i=K
® Densité de probabilité : f(x Zvrkg (X; pk, Zk)
k=1
e Ou:
e K:nombre de classes (ou clusters).
e {m,...,mx} : Poids des gaussiennes
© g(x: 1k, k) = ————exp(—3(x — ) TZ, " (X — k)

(2m)P/2 542
e |e but étant de trouver les parameétres (7, 1k, Lk )k qui
maximisent la log-vraisemblance :

logp(X Z log [Z T 9(Xi: ik Zk)]

e Une donnee x; est affectée a la classe k si:

k = arg max(ﬂjg(xi; Hjs Zj))
J
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Algorithme EM

Principe

e Processus iteratif comportant deux étapes

e Etape E ("Expectation”):
® On fixe les parametres (mj, uj, X;)
® On calcule Pour chaque donnée et chaque cluster la quantité
suivante : ry = <9
T 9(Xi)
kl
e Etape M ("Maximization”) :
e En utilisant les ry calculés dans I'étape E, on met a jour les
parameétres des gaussiennes par |'estimateur de maximum de
vraisemblance :

¢ Tk = ﬁ Bk = sz 'f,:' P Xk = ﬁ 2 ik (X — pu) T (xi — pux)

¢ Lalog-vraisemblance augmente a chaque tour de boucle
jusqu’a convergence
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Algorithme EM

Problémes avec les grandes dimensions

e Pour un probléme de dimension p et K clusters le nombre de
paramétres a estimer est : v = (K — 1) + Kp + %(8=1)
* K=4etp=100:v = 20203

e Dans le cas n < p, les matrices ¥, ne sont pas inversibles.

e |dée : Projeter les données dans un sous-espace de dimension
réduite
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Algorithme Fisher-EML]

Principe

e |'algorithme Fisher-EM vient introduire une étape
intermédiaire entre I'étape E et M qui s'appelle I'étape F.

e |'étape F ("Fisher”):
® On calcule un sous-espace discriminant de dimension d = K — 1
et on projette nos données dessus suivant une transformation
linéaire caractérisée par la matrice U € Mp4(R)
® |La matrice U est obtenue en maximisant le critére de Fisher :
J(U) = trace((UT Sy U)~"UTSgU) ol :
® S,/ : Matrice de covariance intra-classes
® Sp: Matrice de covariance entre-classes

Zoubair Antifi (OMP) Fisher-EM September 14, 2022 9/20



Bases de R

Environnement RStudio

Fle Ede Code View Plots Session Buld
0 .0 @ W E Go to fle/functior
@ Untitied1*

SourceonSave | Q-
1 hes

2 b< 10

3-if (a>b) {

4 print("a est plus grand que b")

5+ else {

6 print("b est plus grand que a")

11 (Top Level) ¢
Console Terminal - Jobs

R R363 -~

"help.start()' for an HTHL brouser interface to help.

Type 'a()' to quit R.

>a<s

>b < 10

>if (a>b) {

+ print("a est plus grand que b")
+} else {

+ print("b est plus grand que 3")
+

r

}
1] "b est plus grand que a"

Zoubair

(OMP)

Debug profile Tools Help

Rstudio
- Addins - B Project: (None) «
[ Environment History Connections Tutorial =0
SRun | o+ $Source - 2 [ | 7 Import Dataset - | ) 181MiB + & ust - | @ -
R~ | {7 Global Environment ~
Values
a 5
b 10
Rscript ¢
= ) s D T =0

X5 Export

Figure: Interface RStudio
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e On peut utiliser R pour faire des calculs arithmétiques :

> 1072 + 36
> 136

e On peut aussi créer des variables comme suit :

> a <— 4
> a
> [1] 4

e On peut créer des vecteur grace a la commande ¢

(concatenate)
> b <= ¢(3, 4, 5)
> b

> [1] 3 45
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e On peut appeler des fonctions soit built-in, soit qu’'on a écrit
soit-méme :

> sum(b)

> [1] 4

> length (b)

> [1] 3

e La commande getwd() permet de récuperer le répertoire de
travail, et setwd("path”) permet de le changer

e On peut importer des fonctions définis dans des scripts
extérieurs au script présent (Le script duquel on import doit
étre dans le répertoire de travail)

> source ("foo.R")
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Package FisherEM

e || existe sous R un package qui permet d’'appliquer l'algorithme
Fisher-EM sur des données et récuperer les résultats de la
classification.

e Pour linstaller, taper dans la console
install.packages("FisherEM") et pour limporter utiliser la
commande library(FisherEM)

e On récupere les résultats de la classification en stockant la
sortie de la commande fem dans une variable, par exemple :

> output <- fem(Y, K= , method = , crit, =,
maxit = , eps = , init = , nstart = , model = ,
Tinit = , kernel =)
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Paramétres de la fonction fem/@

Y : Matrice contenant les données a classifier

K: Vecteur contenant le nombre de clusters. L'algorithme
tournera une fois pour chaque nombre de clusters dans ce
vecteur.

model : Modeles de GMMs a choisir parmi 12 modeles.
L'option "all” teste les 12 modeéles a la fois.

method : Choix de la méthode a utiliser pour calculer les
vecteur propres de la matrice de projection U. A mettre sur
"svd” pour Singular value decomposition.

crit: Critére qui permet de choisir le meilleur modéle. Le
critére par défault est "icl"l,

maxit : Nombre d'itérations de la boucle EFM. Par défault égal
a 50.

Zoubair Antifi (OMP) Fisher-EM September 14, 2022 14/20



Parametres de la fonction fem

eps : Si la différence entre deux log-vraisemblances
consecutives est inférieure a ce parametre, I'algorithme
s'arréte. Par défault égal a 10~4.

init : Choix de la méthode d'initialisation de l'algorithme.
“random” pour une initialisation aléatoire, "kmeans” pour
initialiser par kmeans, "hclust” pour initialiser par un
algorithme de regroupement hiérarchique

nstart : Nombre d'états initiaux a tester en cas d'initialisation
par “random” ou "kmeans.

kernel : Permet de contourner le probleme n < p. Dans ce cas,

non

mettre ce parametre a "linear”, "sigmoid” ou "rbf”

Zoubair Antifi (OMP) Fisher-EM September 14, 2022 15/20



Sorties de la fonction fem

e En sortie la fonction fem produit un object "Large fem” qui
contient 17 champs auxquels on peut accéder par l'opérateur
II$II

output$K : Nombre de clusters trouvé.

output$cls : Pour chaque observation, la classe a laquelle elle
appartient.

output$P : Pour chaque observation, la probabilité pour qu'elle
appartienne a chacune des clusters.

output$U : Matrice de projection sur le sous-espace
discriminant.

output$mean : La moyenne de chaque classe.
output$prop : Valeurs des 7
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Sorties de la fonction fem

e output$D : Matrices de covariance du modele de mélange.
e output$icl : Valeur du critere ICL

e output$loglik : Valeur de la log-vraisemblance a chaque
itération de FEM.

Zoubair Antifi (OMP) Fisher-EM September 14, 2022 17/20



»"["W wﬂ"r”l(” "N b,

pany
LA

Wﬁf\‘l

Flux,

| ﬂ'

4000 4500 5000 5500 BO00 6500 7000 TEQ0

04 06 08

Longueurs dandes

Figure: Spectre d'une galaxie

e spec400.RData : 400 spectres de galaxies échantillonés sur
1437 longueurs d'ondes.
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@ 'mporter les données des fichiers spec400.RData et
lambdasbin.RData dans I'environnement de R.

® Appeler la fonction fem dessus avec les parametres suivants :
K =4:8 model ="all', method ="svd", crit =" icl" , maxit =
15, init = " random’ , kernel = " sigmoid"

© Visualiser les résultats de la classification en appelant la
fonction mspsplit du script mspsplit.R avec les parametres
suivants : mspsplit(spec=spec400, Xlambdas=lambdasbin)

@ Appliquer sur les données l'algorithme kmeansl* et visualiser
les résultats avec le script mspsplit2 du fichier mspsplit2.R

© Comparer les résultats des deux classifications.
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