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Introduction au data-mining
Problématique et vocabulaire

• Entrées : {x1, x2, . . . , xn}
• xi = {xi1, xi2, . . . , xip}

• Sorties : {y1, y2, . . . , yn}

• But : Trouver une fonction ou un algorithme qui essaie deprédire les sorties à partir des entrées.
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Introduction au data-mining
Régression et Classification

• Lorsque la sortie à predire est continue (dite quantitative), ondit que l’algorithme fait de la régression
• Exemple : Régression Linéaire yi = β0 +

k=p∑
k=1

βk xk

• Lorsque la sortie à prédire est discrète (dite qualitative), on ditque l’algorithme fait de la classification
• On distingue deux types d’algorithmes de classification :
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Classification supervisée vs non supervisée

Classification supervisée

• Données labellisées
• Nombre de classes connu
• Utilisé pour prédire

Classification non-supervisée

• Données non labellisées
• Nombre de classes à déterminer
• Utilisé pour analyser
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Modèles de mélanges de gaussiennes
• Modèle probabiliste (soft clustering)

• Densité de probabilité : f (x) =
i=K∑
k=1

πk g(x ;µk ,Σk )

• Où :
• K : nombre de classes (ou clusters).
• {π1, . . . , πK} : Poids des gaussiennes
• g(x ;µk ,Σk ) =

1

(2π)p/2|Σk |
1
2

exp(− 1
2 (x − µk )

TΣ−1
k (x − µk ))

• Le but étant de trouver les paramètres (πk , µk ,Σk )k quimaximisent la log-vraisemblance :
logp(X ) =

∑
i

log

[∑
k

πkg(xi ;µk ,Σk )

]
• Une donnée xi est affectée à la classe k si :

k = argmax
j

(πjg(xi ;µj ,Σj))
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Algorithme EM
Principe

• Processus iteratif comportant deux étapes
• Etape E (”Expectation”) :

• On fixe les paramètres (πi , µi ,Σi)
• On calcule Pour chaque donnée et chaque cluster la quantitésuivante : rik = πk g(xi )∑

k ′

πk ′g(xi)

• Etape M (”Maximization”) :
• En utilisant les rik calculés dans l’étape E, on met à jour lesparamètres des gaussiennes par l’estimateur de maximum devraisemblance :
• πk =

∑
i rik∑

k′
∑

i rik′
; µk =

∑
i rik xi∑
i rik

; Σk = 1∑
i rik

∑
i rik (xi − µk )

T (xi − µk )

• La log-vraisemblance augmente à chaque tour de bouclejusqu’à convergence
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Algorithme EM
Problèmes avec les grandes dimensions

• Pour un problème de dimension p et K clusters le nombre de
paramètres à estimer est : ν = (K − 1) + Kp + Kp(p−1)

2
• K = 4 et p = 100 : ν = 20203

• Dans le cas n < p, les matrices Σk ne sont pas inversibles.
• Idée : Projeter les données dans un sous-espace de dimensionréduite
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Algorithme Fisher-EM[1]

Principe

• L’algorithme Fisher-EM vient introduire une étapeintermédiaire entre l’étape E et M qui s’appelle l’étape F.
• L’étape F (”Fisher”) :

• On calcule un sous-espace discriminant de dimension d = K − 1et on projette nos données dessus suivant une transformationlinéaire caractérisée par la matrice U ∈ Mpd (R)
• La matrice U est obtenue en maximisant le critère de Fisher :

J(U) = trace((UT SW U)−1UT SBU) où :
• SW : Matrice de covariance intra-classes
• SB : Matrice de covariance entre-classes
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Bases de R
Environnement RStudio

Figure: Interface RStudio
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Bases de R
• On peut utiliser R pour faire des calculs arithmétiques :

> 10ˆ2 + 36
> 136

• On peut aussi créer des variables comme suit :
> a <- 4
> a
> [1] 4

• On peut créer des vecteur grâce à la commande c(concatenate)
> b <- c(3, 4, 5)
> b
> [1] 3 4 5
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Bases de R
• On peut appeler des fonctions soit built-in, soit qu’on a écritsoit-même :

> sum(b)
> [1] 4
> length(b)
> [1] 3

• La commande getwd() permet de récuperer le répertoire detravail, et setwd(”path”) permet de le changer
• On peut importer des fonctions définis dans des scriptsextérieurs au script présent (Le script duquel on import doitêtre dans le répertoire de travail)

> source("foo.R")
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Package FisherEM
• Il existe sous R un package qui permet d’appliquer l’algorithmeFisher-EM sur des données et récuperer les résultats de laclassification.
• Pour l’installer, taper dans la console

install.packages(”FisherEM”) et pour l’importer utiliser lacommande library(FisherEM)
• On récupère les résultats de la classification en stockant lasortie 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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Paramètres de la fonction fem[2]

• Y : Matrice contenant les données à classifier
• K : Vecteur contenant le nombre de clusters. L’algorithmetournera une fois pour chaque nombre de clusters dans cevecteur.
• model : Modèles de GMMs à choisir parmi 12 modèles.L’option ”all” teste les 12 modèles à la fois.
• method : Choix de la méthode à utiliser pour calculer lesvecteur propres de la matrice de projection U. A mettre sur”svd” pour Singular value decomposition.
• crit : Critère qui permet de choisir le meilleur modèle. Lecritère par défault est ”icl”[3].
• maxit : Nombre d’itérations de la boucle EFM. Par défault égalà 50.
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Paramètres de la fonction fem

• eps : Si la différence entre deux log-vraisemblancesconsecutives est inférieure à ce paramètre, l’algorithmes’arrête. Par défault égal à 10−4.
• init : Choix de la méthode d’initialisation de l’algorithme.”random” pour une initialisation aléatoire, ”kmeans” pourinitialiser par kmeans, ”hclust” pour initialiser par unalgorithme de regroupement hiérarchique
• nstart : Nombre d’états initiaux à tester en cas d’initialisationpar ”random” ou ”kmeans.
• kernel : Permet de contourner le problème n < p. Dans ce cas,mettre ce paramètre à ”linear”, ”sigmoid” ou ”rbf”
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Sorties de la fonction fem
• En sortie la fonction fem produit un object ”Large fem” quicontient 17 champs auxquels on peut accéder par l’opérateur”$”
• output$K : Nombre de clusters trouvé.
• output$cls : Pour chaque observation, la classe à laquelle elleappartient.
• output$P : Pour chaque observation, la probabilité pour qu’elleappartienne à chacune des clusters.
• output$U : Matrice de projection sur le sous-espacediscriminant.
• output$mean : La moyenne de chaque classe.
• output$prop : Valeurs des πk
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Sorties de la fonction fem

• output$D : Matrices de covariance du modèle de mélange.
• output$icl : Valeur du critère ICL
• output$loglik : Valeur de la log-vraisemblance à chaqueitération de FEM.
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Spectres

Figure: Spectre d’une galaxie
• spec400.RData : 400 spectres de galaxies échantillonés sur1437 longueurs d’ondes.
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TP

1 Importer les données des fichiers spec400.RData etlambdasbin.RData dans l’environnement de R.
2 Appeler la fonction fem dessus avec les paramètres suivants :

K = 4 : 8,model = ”all”,method = ”svd”, crit = ”icl”,maxit =
15, init = ”random”, kernel = ”sigmoid”

3 Visualiser les résultats de la classification en appelant lafonction mspsplit du script mspsplit.R avec les paramètressuivants : mspsplit(spec=spec400, Xlambdas=lambdasbin)
4 Appliquer sur les données l’algorithme kmeans[4] et visualiserles résultats avec le script mspsplit2 du fichier mspsplit2.R
5 Comparer les résultats des deux classifications.
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