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Clustering sur données incomplétes avec clusterMI

Vincent Audigier *
17 avril 2024

Résumé

Nous nous intéressons a la classification non-supervisée d’observations incomplétes. Pour cela
une nouvelle méthodologie basée sur 'imputation multiple est proposée. Celle-ci consiste en trois
grandes étapes : 'imputation selon des modéles dédiés, la classification sur les données imputées,
avec l'estimation de l'instabilité associée, et I'agrégation des résultats. Nous revenons sur ces diffé-

rentes étapes et présentons comment les mettre en ceuvre via le package clusterMI disponible sur
le CRAN.
Mots-clefs : Clustering — Données manquantes — Imputation multiple

L’imputation multiple fait partie des stratégies classiques pour gérer le probléme des données man-
quantes |Little and Rubin) 2002]. Telle que proposée historiquement, celle-ci consiste a imputer M
fois le jeu de données selon un modéle, dit modéle d’imputation, a ajuster un modéle dit d’analyse sur
chacun des tableaux imputés, puis & agréger les résultats selon les régles de Rubin. Ces régles consistent
en l'agrégation a la fois en termes d’estimation ponctuelle des paramétres du modéle d’analyse, mais
aussi en termes d’estimation des variances des estimateurs associés.

Toutefois, dans le contexte du clustering, une telle méthodologie ne peut pas étre appliquée direc-
tement. En effet, 'imputation des données nécessite la prise en compte de la structure de groupes sur
les individus. Les modéles d’imputation classiquement utilisés, tel que le modéle gaussien multivarié
[Schafer] [1997] ne sont alors plus adaptés |Audigier et all 2021]. Par ailleurs, les régles de Rubin ont
été établies pour 'agrégation de coefficients numériques et ne permettent pas directement 1’agrégation
des partitions issues d’un clustering.

Cette présentation a pour objet de présenter différentes méthodes d’imputation pertinentes pour le
clustering, ainsi qu'une facon d’agréger les résultats obtenus suite & ’analyse de chacun des tableaux,
tant en termes de partition que d’instabilité associée. Concernant les modéles d’imputation, nous pré-
senterons des approches par modéle joint, ou une distribution explicite & ’ensemble des variables est
effectuée, et des approches séquentielles, ou seule la distribution conditionnelle de chaque variable est
spécifiée. Ces derniéres sont connues pour permettre un meilleur ajustement des données. Concernant
I’agrégation des résultats, nous présenterons dans un premier temps comment évaluer une instabilité en
clustering par bootstrap, comme proposé dans Fang and Wang] [2012]. A partir de 13, nous proposerons
une fagon d’agréger les différentes partitions obtenues, par factorisation matricielle non-négative, ainsi
que les différentes mesures d’instabilité selon les régles détaillées dans |Audigier and Niang [2022].

En résumé, la procédure proposée se présente ainsi :

Imputation Etant donné un jeu de données incomplet, générer M tableaux imputés selon une
méthode d’imputation multiple pré-définie (par exemple Kim et al.[[2014])

Analyse Pour m dans {1... M},
1. construire une partition ¥,, a partir du m®™® jeu imputé selon la méthode de clustering
choisie

2. estimer an’f"t I'instabilité associée par bootstrap
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Agrégation
1. L’ensemble de partitions (W,,);<,,<s €st agrégé en utilisant une factorisation matricielle
non-négative [Li et al., 2007] consistant & rechercher la partition ¥ en K groupes telle que

M
¥ = argming Z (W, v,,)
m=1
ou 6(¥, ¥,,) indique le nombre de désaccords entre les partitions ¥ and \IJmEI.

2. Les mesures d’instabilité (VTZO"t)l <m< M

1 - boot 1 LI 2
T_M";Vm +W225(\Pm,\11m1)/n

m=1m'=1

sont agrégées selon :

Cette méthodologie permet de gérer le probléme de données manquantes en classification non-
supervisée, que ce soit pour des approches probabilistes ou géométriques. Elle présente I'avantage de
ne pas étre sensible au probléme de label switching et permet également d’avoir des nombre de groupes
différents lors de la phase d’analyse. Enfin, elle offre la possibilité d’estimer le nombre de groupes
dans le cadre d’un jeu de données incomplet, ceci en comparant les mesures d’instabilité des partitions
agrégées pour différentes valeurs de K.

Le package associé clusterMI offre quatre méthodes d’imputation différentes, dont deux par modéle
joint, et deux par approche séquentielle. Différentes méthodes de clustering sont pré-implémentées (k-
means, pam, clara, agnes, mélange gaussien, fuzzy c-means) mais il est possible d’envisager d’autres
méthodes. Le package offre aussi plusieurs outils de diagnostic afin d’apprécier 'ajustement du modéle
d’imputation, la convergence et le choix des modéles d’imputation des approches séquentielle, le nombre
de tableaux imputés M, ou encore le nombre de groupes K.
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1. 6(0, ') = Z(i ) d;i avec 0, = 1 si les individus ¢ et i’ appartiennent au méme cluster dans une partition et non
dans 'autre et d,;; = 0 sinon
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