
HAL Id: hal-01124813
https://hal.science/hal-01124813

Submitted on 26 Mar 2020

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Classification hiérarchique ascendante avec imputation
multiple de données manquantes

Ana Lorga da Silva, Gilbert Saporta, Helena Bacelar-Nicolau

To cite this version:
Ana Lorga da Silva, Gilbert Saporta, Helena Bacelar-Nicolau. Classification hiérarchique ascendante
avec imputation multiple de données manquantes. SFC’ 03 10èmes rencontres de la Société Franco-
phone de Classification, Sep 2003, Neuchatel, Suisse. pp.59-62. �hal-01124813�

https://hal.science/hal-01124813
https://hal.archives-ouvertes.fr


   
Classification hiérarchique ascendante avec imputation 
multiple de données manquantes* 
 
 
 
Ana Lorga da Silva 
Laboratório de Estatística e Análise de Dados 
Faculdade de Psicologia e Ciências da Educação, Universidade de Lisboa 
Alameda da Universidade 
1694-013 Lisboa Portugal 
aigcls@iseg.utl.pt 
 
Gilbert Saporta 
Chaire de Statistique Appliquée 
Conservatoire National des Arts et Métiers 
292 rue Saint Martin 
75141 Paris cedex 03 France 
saporta@cnam.fr 
 
Helena Bacelar-Nicolau 
Laboratório de Estatística e Análise de Dados (LEAD) 
Faculdade de Psicologia e Ciências da Educação, Universidade de Lisboa 
Alameda da Universidade 
1694-013 Lisboa Portugal 
hbacelar@fpce.ul.pt 
 
 
RÉSUMÉ. En présence de données manquantes, et dans le cadre de la classification hiérarchique de variables on étudie 
deux méthodes utilisant les matrices obtenues après imputation multiple.   
MOTS-CLÉS :Données Manquantes, Imputation Multiple, Classification Hiérarchique Ascendante 
 
 
1. Introduction 
 
Lorsque certaines valeurs sont manquantes dans un tableau de données, il est souvent 
nécessaire de les estimer avant d’appliquer une méthode statistique. L’imputation multiple 
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[RUB 87] permet de restituer la variabilité des données mais a qu’à la place d’une matrice 
comportant des données manquantes, on obtient m matrices de données complètes. Quand on 
fait ensuite une classification hiérarchique des variables,  on cherche à  obtenir à la fin une 
seule structure (consensus ou résumé) des m structures hiérarchiques obtenues. 
 
2. Imputation Multiple, Matrices de similarité et Algorithmes de Classification 
 

Soit m >1 matrices de données, 1 2, ,..., mX X X , obtenues par application d’une méthode 
d’imputation multiple à une matrice avec données manquantes. Ces matrices ont ceci de 
commun que les n individus et les p variables sont les mêmes, la différence concernant i% des 
observations, celles qui correspondent aux données manquantes de la matrice initiale. 

Quand on utilise une méthode de classification sur les variables ou les individus, se pose 
alors la question: «Comment faire la combinaison des m matrices de façon à conclure sur la 
structure des données complètes?». On a développé deux méthodes qu’on comparera et 
évaluera en recourant à des matrices de données simulées. 

 
2.1.1..Première Méthode - Combinaison des matrices de similarité 
 

Cette méthode est basée sur la combinaison des matrices de similarité 
Après avoir obtenu les m matrices par une méthode d’imputation multiple on détermine: 

i. pour chaque matrice, 1 2, ,..., mX X X  , la matrice de similarité Sk, k=1,2,..., m,  

ii. la moyenne des matrices de similarité S tel que, ( )1

m
kk

S S
=

= ∑ m  

iii. sur S , on utilise la méthode d’agrégation choisie, 
iv. on détermine la matrice de l’ultramétrique et la structure hiérarchique 

correspondante, qu’on considérera représentative des m matrices des 
ultramétriques (associées à chaque 1 2, ,..., mX X X ) et des m structures 
hiérarchiques correspondantes. 

 
2.1.2.. Deuxième Méthode - Combinaison des matrices des ultramétriques: «Consensus 

Ordinal IM» 
 

Cette méthode est basée sur la combinaison des structures hiérarchiques, considérant 
l’ordre de l’agrégation, (pas les niveaux d’agrégation), on la considère comme une méthode 
de consensus. 

La procédure est la suivante: 
i. pour chaque matrice, 1 2, ,..., mX X X , on détermine sa matrice de similarité Sk, 

k=1,2,..., m,  
ii. sur chaque matrice de similarité Sk, k=1,2,..., m, on utilise la méthode d’agrégation 

choisie, en obtenant pour chaque Sk une structure hiérarchique  
(représenté par un dendrogramme), 

, 1,2,...,kH k m=



 iii. à chaque H k , est associée une matrice ultramétrique U k , 
qu’on détermine, 

, 1,2,...,k m= , 1,2,...,k m=

iv. on calcule les coefficients de Spearman sr  entre toutes les paires d’ultramétriques. 
On considére les cas où 1sr =  qui correspondent à deux structures identiques. On 
cherche alors la structure ordinale majoritaire   

v. le nombre de structures égales, ni, doit être tel que 

1) ,
2i
m ∈  

n m   

2) si 1) n’est pas satisfaite on augmentera m, ( )  jusqu’à 10, 
avec le but de trouver un n

*m m→ *m m= + k
i, satisfaisant 1) si ce n’est pas le cas, on dira qu’il n’y 

a pas d’arbre représentatif (pas de consensus). 
C’est une condition semblable aux méthodes de consensus comme décrites par exemple en 

[GOR 99]. Si on obtient une hiérarchie représentative, on pourra parler d’une règle de 
consensus d’arbres de classification. 

On appellera cette méthode «consensus ordinal IM». 
 

2.2. Application  
 
Comme dans des publications antérieures ([SIL 02] et [SIL 03] ), on utilise des matrices de 

données complètes 1000×5, issues de 5 distributions multinormales correspondant aux 
structures suivantes 

  Figure 1 : Les 5 dendrogrammes 

 
 
 

      
    

 
 

   
 

 

    

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

 
On enlève ensuite des données selon un modèle MAR - «Missing at Random».  
On effectue ensuite 100 simulations de chaque cas. 

On utilise comme coefficient de ressemblance le coefficient d’affinité, '
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= ∑ défini par exemple en [BAC 85] et [BAC 02] et le coefficient de 

corrélation de Bravais-Pearson. 
Comme méthodes d’agrégation on utilise les trois critères d’agrégation classiques: 

“average linkage”, “single linkage” et “complete linkage”. 
On efface ensuite 10%, 15% et 20% des données de deux variables. Les données 

manquantes présentent un schéma majoritairement monotone - «A monotone missing data 



pattern occurs when the variables can be ordered, from left to right, such that a variable to 
the left is at least as observed as all variables to the right» [STA 01] - avec un petit 
pourcentage de données manquantes représentées par un schéma non monotone. 

On fait l’étude des résultats obtenus en utilisant les deux méthodes décrites, en utilisant la 
méthode d’imputation (m=5) pour toutes les données manquantes et en supprimant les lignes 
qui contiennent des données manquantes qui n’appartiennent pas au schéma monotone.  

Le modèle d’imputation utilisé est basé sur la théorie Bayesienne [STA 01]. D’abord le 
modèle prédictif de régression OLS est estimé a partir des données complètes, comme 
d’habitude. On utilise ce modèle pour en générer d’autres où les valeurs des paramètres sont 
tirées au hasard dans la distribution a posteriori. “The randomly drawn values are used to 
generate imputations, which include random deviations from the model’s predictions” ([STA 
01]). De cette façon on garde plus de variabilité, car les paramètres sont estimés a posteriori. 

Pour comparer les résultats aux structures originelles complètes on utilise le coefficient de 
Spearman entre ultramétriques.  
 
Conclusion 

Nous montrons sur nos simulations que les meilleurs résultats sont obtenus avec la 
première méthode associée au coefficient d’affinité avec les critères d’agrégation “average 
linkage” et “single linkage” et que le coefficient d’affinité est plus robuste que le coefficient 
de corrélation. 
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