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Une carte pour exprimer la "géographie" des données



Projection linéaire ou non-linéaire

linéaire non-linéaire



Multi Dimensional Scaling: usages

•Visualisation des données de plus de 3 dimensions.
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• Plongement de données dans un espace vectoriel.

• Prétraitement (pour contourner le fléau de la dimension).
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les MultiDimensional Scalings
ACP, ACC, Isomap, Sammon’s mapping, LLE, …

MDS :

Une méthode possible :

"Projection" (souvent non-linéaire) qui

préserve les distances entre objets (en 

avantageant les distances courtes).

On connaît les distances entre objets.

On cherche une configuration de points 

dans l’espace de représentation qui 

préserve "au mieux" ces distances.
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dij = distance observée

entre i et j

δij = output distance dans la 

représentation
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( ) ( )
ijij

ji

ijij oudfd δδζ ∑ ×−=
,

2

⇒ f(x) est grand si x est petit.

Pour que δij se 

rapproche de dij. 
Poids pour donner l’avantage à

la préservation des voisinages

MDS: Fonctions de cout
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2δζ (Sammon’s mapping)

J.W. Sammon, 1969.
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2δζ (Sammon’s mapping)

Hypothèse 1, déchirement :dij petit et δij grand.

(dij – δij)
2 grand et f(dij) grand

⇒ Fortement pénalisé.

Hypothèse 2, faux voisinage :dij grand et δij petit.

(dij – δij)
2 grand et f(dij) petit

⇒ Faiblement pénalisé.
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( ) ( )
ij

ji

ijij fd δδζ ∑ ×−=
,

2 (analyse en composantes 

curviligne)

Faux voisinage⇒ Fortement pénalisé.

Déchirement⇒ Faiblement pénalisé.

P. Demartines P. et J. Hérault , 1997.

MDS: Fonctions de cout



Originalités: 

1) Elle pénalise les 2 types d’erreurs ("faux voisinages" ET 

"déchirements").

2) Elle est adaptée aux caractéristiques des données de grande 

dimension (concentration de la mesure).

S.L., M. Verleysen, A. Giron et B. Fertil, 2007.

DD-HDS: Data-Driven High Dimensional Scaling
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1) Pénalisation des "faux voisinages"  OU des "déchirements".

DD-HDS: Data-Driven High Dimensional Scaling
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⇒ On relâche les contraintes si les distances longues dans 
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ijijdf δ,min

DD-HDS: Data-Driven High Dimensional Scaling
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Les défauts d’un planisphère
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déchirements

Les défauts d’un planisphère



1) Analyse globale.

2) Evaluation locale du niveau d’erreur.

3) Etudes des proximités selon un point de vue.

Analyse des défauts: une stratégie en 3 étapes



Y a-t-il des défaut dans une carte: le diagramme de  Shepard

Permet de 

visualiser la 

qualité d’une 

représentation

δij

dij
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Exemple de projection : le cube ouvert
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J. Venna J. et S. Kaski, 2001.

Exemple de projection : le cube ouvert



Indices quantifiant les faux voisinages et déchirem ents

( ) ( )
ij

ji

ijij dfd∑ ×−=
,

2δζ

( ) ( )
ij

ji

ijij fd δδζ ∑ ×−=
,

2

Sensible aux déchirements 

Sensible aux faux-voisinages

Ils peuvent être mesurés localement

( ) ( )ij

j

ijiji dfd∑ ×−= 2δζ ( ) ( )ij

j

ijiji fd δδζ ∑ ×−= 2
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M. Aupetit, 2007.

Niveau de gris : distance de la référence aux autres données.

Proximités selon un point de vue



1) Analyse globale.

2) Evaluation locale du niveau d’erreur.

3) Etudes des proximités selon un point de vue.

Analyse des défauts: une stratégie en 3 étapes
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Nous constatons que sur certains jeux de données complexes, 

les MDS expriment mal certaines relations entre données.

Exemple de données: 10D, 4 classes 

générées par des tirages gaussiens 

centrés sur les sommets d’une 

pyramide régulière (variance plus 

élevée sur une dimension).

Grande dimension – Anisotropie -

Classes à égale distance les unes des 

autres - Distances intra-classes et 

inter-classes du même ordre de 

grandeur. 

Limites des MDS



ACP DD-HDS

4 classes très différenciées que l’on retrouve mal à travers les MDS

Limites des MDS



RankVisu : préservation des rangs de voisinage

Rang 1 -> le plus proche voisin

Rang 2 -> le 2eme plus proche voisin 

…

Objectif: préservation des rangs de voisinage en 

avantageant les petits rangs.

S.L., B. Fertil, P. Villemain et J. Hérault, 2009.



DD-HDS

ACP

Chaque point est 

connecté à ses 5 plus 

proches voisins

Les 4 groupes anisotropes
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DD-HDS



"Wine data"

Groupe 1
Groupe 2
Groupe 3

RankVisuDD-HDS

mesures chimiques sur les vins de 3 producteurs



Exemple sur le "swiss roll"

DD-HDS

RankVisu

Espace d’origine



Conclusion

Les réductions de dimension permettent de découvrir 

l’organisation spatiale des données.

J’ai détaillé ici deux méthodes particulièrement 

efficaces quand on est face à des données de grande 

dimension. 

L’évaluation des résultats est essentielle. Nous 

préconisons une procédure en 3 temps: évaluation

globale → locale → selon quelques points de vue.


