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Morphométrie - processus
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1) Collecter des données

2) Standardisation

(position, taille et orientation)

3) Calcul des variables des formes

(« shape variables »)
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4) Traitement des donnés

On peut visualiser I'assemblage dans un graphique (MORPHOSPACE)
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4) Traitement des donnés

On peut visualiser I'assemblage dans un graphique (MORPHOSPACE)
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4) Traitement des donnés

On peut créer la classification (CA)
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4) Traitement des donnés

On peut voir s’il y a des différences entre les groupes (DA, MBDA,
MANOVA)
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4) Traitement des donnés

On peut voir s’il y a des différences entre les groupes (DA, MBDA,

MANOVA)
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4) Traitement des donnés

On peut voir s’il y a des différences entre les groupes (DA, MBDA,
MANOVA)

On peut prédire 'lappartenance d’un individu
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4) Traitement des donnés

On peut voir s’il y a des différences entre les groupes (DA, MBDA,
MANOVA)

On peut prédire 'lappartenance d’un individu
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4) Traitement des donnés

On peut voir s’il y a des différences entre les groupes (DA, MBDA,
MANOVA)

On peut prédire 'lappartenance d’un individu
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4) Traitement des donnés

On peut voir s’il y a des différences entre les groupes (DA, MBDA,
MANOVA) L'autre exemple...
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On peut voir s’il y a des différences entre les groupes (DA, MBDA,
Ca marche avec plus que deux groupes...

MANOVA)
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4) Traitement des donnés

On peut voir s’il y a des différences entre les groupes (DA, MBDA,
Ca marche avec plus que deux groupes...

MANOVA)

On peut prédire 'lappartenance d’un individu
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4) Traitement des donnés

On peut visualiser les formes moyennes des groupes
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4) Traitement des donnés

On peut visualiser les formes moyennes des groupes

Meanshape of Tonnelets
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4) Traitement des donnés

On peut visualiser n’importe quel individu dans le morphospace
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On peut visualiser n’importe quel individu dans le morphospace
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4) Traitement des donnés
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On peut estimer la diversité des formes (niveau de la standardisation

des production)
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4) Traitement des donnés

On peut prédire les formes complétes a partir d’'un tesson

308 vases (Moravie)

Wilczek et al. (2014a)



4) Traitement des donnés

On peut prédire les formes complétes a partir d’'un tesson

308 vases (Moravie)
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Unsupervised models for typological
classification of archaeological artefacts

Wilczek®? , Monnal, Gabillot!, Navarro3, Rusch!, Chateau*

1. ArTéHiS, UMR 6298 CNRS-Université de Bourgogne

2. UAM FF, Masarykova univerzita
3. Laboratoire PALEVO, UMR uB/CNRS 6282-Biogéosciences, Université de Bourgogne

4. Université de Bourgogne, UFR SVTE
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Unsupervised models for typological classification

Bronze Age axes (1650-1350 BC)
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Unsupervised models for typological classification

Checking the current typology of flanged axes

Specific types (Neyruz, Salez, Mohlin, ...)

Atlantic vs Oriental type, ,, Axes-ingots “

Geometric morphometry (EFA)
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Unsupervised models for typological classification

Choice of corpus
- Entirely preserved
- Not much used

- A-priori classified (Atlantic/Oriental type,
Axe-ingot)

Studied corpus

Flanged axes

- 286 axes from 132 sites
- 121 oriental forms

- 126 occidental forms

- 21 axes-ingots

Axes-ingots
- Similar to flanged axes
- Residual parts on borders

Axes-ingots




Unsupervised models for typological classification

Original publication

Retracing and scanning at 300 dpi

Extracting of silhoulett

Vertical orientation

Sampling 200 points

starting point

Elliptic Fourier Analysis (EFA)

K
x(t) =ay+ Z a; cos (ijrt) Z i (Zﬁrt)
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Unsupervised models for typological classification

Determination of harmonic number
Visualisation of inverse Fourier

1 7
transformation ﬂ g

1 1l
J ]
j @1
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Unsupervised models for typological classification

Checking the current typology
- Oriental vs. Atlantic forms

- Principal Component Analysis (PCA)

- Multidimensional Analysis of Variance
(MANOVA)

- Linear Discriminant Analysis (LDA)
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Unsupervised models for typological classification

Checking the current typology

PCA
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Unsupervised models for typological classification

Checking the current typology
- MANOVA (p < 2.2 % 1071°) + Linear discriminant analysis (posteriori classification)
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Unsupervised models for typological classification

Checking the current typology

- MANOVA (p < 2.2 % 1071°) + Linear discriminant analysis (posteriori classification)
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Unsupervised models for typological classification

Creation of new typology

- Model-Based Cluster Analysis
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Unsupervised models for typological classification

Creation of new typology | |
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Unsupervised models for typological classification

Creation of new typology
- Classification of new individuals (axes-ingots) | ||
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Unsupervised models for typological classification

Creation of new typology |
- Classification of new individuals (axes-ingots) |
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Unsupervised models for typological classification

Validation of the new classification

1) Visualisation
2) SOM

3) Spatial validation — Kernel density et Multinomial
Scan Statistic (SatScan) - (p < 0.001)
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Unsupervised models for typological classification

G1 G2

Validation of the new classification
1) Visualisation
2) SOM

3) Spatial validation — Kernel density et Multinomial
Scan Statistic (SatScan) - (p < 0.001)




Unsupervised models for typological classification

G5 G6

Validation of the new classification
1) Visualisation
2) SOM

3) Spatial validation — Kernel density et Multinomial
Scan Statistic (SatScan) - (p < 0.001)




Unsupervised models for typological classification

G3 G4

Validation of the new classification
1) Visualisation
2) SOM

3) Spatial validation — Kernel density et Multinomial
Scan Statistic (SatScan) - (p < 0.001)




Analyse discriminante (DA)
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Traitement des données — Analyse discriminante

Analyse de fonction discriminante, DA

Buts

- rechercher un critére de distinction entre 2 ou plusieurs groupes d’objets assez

comparables
- prédire 'appartenance d’un individu a une classe (groupe)

Les conditions

- Les deux groupes sont définis a I'avance.

- Un individu ne peut appartenir qu’a un groupe.

- Les deux groupes doivent avoir une intersection non nulle.

69




Traitement des données — Analyse discriminante

Comment discriminer?
- Trouver des fonctions discriminantes qui sont des vecteurs dans les
directions de séparations optimales des groupes.

- Clest a dire déterminer un critere de classement qui maximise la
différence entre les groupes tout en minimisant le risque de
mauvais classement.
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Traitement des données — Analyse discriminante

Exemple intuitif
On a deux groups (H, F)
Quel est la ligne qui nous sépare ses deux groups?

Femmes
® °
® o
00°°® o
o % e ® Hommes
°o0°® o o ©
Y °
¢ ® o0 o
® o0 © o
..
@]
® Y
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Traitement des données — Analyse discriminante

Exemple intuitif
On a deux groups (H, F)
Quel est la ligne qui nous sépare ses deux groups?

Femmes

Hommes
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Traitement des données — Analyse discriminante

Exemple intuitif
On a deux groups (H, F)
Quel est la ligne qui nous sépare ses deux groups?

Femmes
Hommes

»
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Traitement des données — Analyse discriminante

Exemple intuitif
On a deux groups (H, F)
Quel est la ligne qui nous sépare ses deux groups?
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Traitement des données — Analyse discriminante
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Traitement des données — Analyse discriminante
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Traitement des données — Analyse discriminante
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Traitement des données — Analyse discriminante
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Traitement des données — Analyse discriminante

Exemple intuitif
On a deux groups (H, F)
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Traitement des données — Analyse discriminante

Exemple intuitif
On a deux groups (H, F)
Quel est la ligne qui nous sépare ses deux groups?

Femmes

Hommes
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Traitement des données — Analyse discriminante

Analyse a une variable, deux groupes

Exemple
- 0n ajuste une variable = longueur et on veut connaitre I’appartenance d’un
individu
- deux groups (normalement distribuées), méme variance, mais différentes moyennes :
Has Up
A
=
X
G

I 0O

U 5 >
Ha (Mat Mg) /2 Mg Longueur
Individu appartient a groupe A:
1) si la longueur x est plus pres de u, que de L,
2) si x < (ua+ Wg) /2
3) ou f(x]| pa) > (x| pp) o3



Traitement des données — Analyse discriminante

Analyse a une variable, deux groupes

Exemple
- 0n ajuste une variable = longueur et on veut connaitre I’appartenance d’un
individu
- deux groups (normalement distribuées), méme variance, mais différentes moyennes :
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X
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Traitement des données — Analyse discriminante

Analyse a une variable, deux groupes

Exemple

- 0n ajuste une variable = longueur et on veut connaitre I’appartenance d’un
individu

- deux groups (normalement distribuées), méme variance, mais différentes moyennes :
Has Up

A

f(x|p)

ﬁ) | } >

Ha (Hat 1g) /2 HB Longueur

Individu appartient a groupe A:

1) si la longueur x est plus pres de u, que de L,

2) six < (ppt L) /2

3) ou f(x]| pa) > (x| pp) -



Traitement des données — Analyse discriminante

Analyse a une variable, deux groupes

Exemple
- 0n ajuste une variable = longueur et on veut connaitre I’appartenance d’un
individu
- deux groups (normalement distribuées), méme variance, mais différentes moyennes :
Has Up
A
=
X
G

i f
Ha (Mat mg) /2 Mg Longueur

Individu appartient a groupe A:

1) si la longueur x est plus pres de u, que de L,

2) si x < (ua+ Wg) /2

3) ou f(x| pp) > flx| pg) -



Traitement des données — Analyse discriminante

Analyse a plusieurs variables (LDA)

Dans la pratique on ne travaille presque jamais avec une seule variable. |
faut rechercher une ou plusieurs fonctions discriminantes

P
D, =bO+Zkak
k=1

- ...tels que les groupes different autant que possible sur D

- D Fonctions discriminantes linéaire = combinaisons linéaires des predicteurs
(Xk)

- X,  Prédicteurs / les variables indépendants

- by, b, Les paramétres inconnues

Comment obtenir les valeurs b?
- variation totale T décomposée
- envariation entre les groupes B (B = between)
- variation a l'intérieur des groupes W (W = within)
- Les valeurs b sont calculées de sorte que le rapport variation entre les groupes /
variation a l'intérieur des groupes est maximum!!
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Traitement des données — Analyse discriminante

- Une fois calcule, on obtiens
- Fonctions discriminantes linéaire (D;) = les axes discriminants
- La premiere fonction discriminante D1 distingue le premier
groupe des groupes 2,3,..N.
- La deuxieme fonction D2 distingue le second groupe des
groupes 3, 4...,N.
- etc.

- On peut transformer les valeurs originales en scores discriminants
qui représentent la position de chaque individu sur les axes
discriminants.
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Traitement des données — Analyse discriminante

- Les scores discriminants
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Traitement des données — Analyse discriminante

- Les scores discriminants
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Traitement des données — Analyse discriminante

- Les scores discriminants

Femmes
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Traitement des données — Analyse discriminante

- Les scores discriminants
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Traitement des données — Analyse discriminante

- Que-est ce qu’on peut faire avec LDA?

93



Traitement des données — Analyse discriminante

- Que-est ce qu’on peut faire avec LDA?

Donnés

Le model linéaire - D
(avec estimations des b)

Visualiser les différences Estimer la qualité de prédiction Prédire 'appartenance de
(a posteriori probability) nouveaux individus
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Traitement des données — Analyse discriminante

- Que-est ce qu’on peut faire avec LDA?

Donnés

Le model linéaire - D
(avec estimations des b)

Visualiser les différences Estimer la qualité de prédiction Prédire 'appartenance de
(a posteriori probability) nouveaux individus
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Traitement des données — Analyse discriminante

Donnés

L Hommes
.
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Donnés

Le model linéaire - D
(avec estimations des b)
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Traitement des données — Analyse discriminante

97



Traitement des données — Analyse discriminante

DonnéS Femmes
A :.::::. P . Hommes
Le model linéaire - D "
(avec estimations des b)
Femmes 4
A :.:::::. RO | . Hommes
Visualiser les différences des groups \“‘\\
e
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ge ™ e
©
o .
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Traitement des données — Analyse discriminante

DonnéS Femmes
A :.::::. P Hommes
Le model linéaire - D "
(avec estimations des b)
Femmes 4
A :.::::. ¢ L . Hommes
Visualiser les différences des groups \\“‘\\
S
((\6
((\((\85 \e\o'((\
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Traitement des données — Analyse discriminante

- Que-est ce qu’on peut faire avec LDA?

Donnés

Le model linéaire - D
(avec estimations des b)

Visualiser les différences Estimer la qualité de prédiction Prédire 'appartenance de
(a posteriori probability) nouveaux individus

100



Traitement des données — Analyse discriminante

Donnés

A

Le model linéaire - D

Estimer la qualité de prédiction
(a posteriori probability)

- Appliguer le model (comme prédicteur)
sur les donnés
Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le model
Comparer les classes originales avec les
prédictions

Femmes
L ®
® o
e 9
e
% ° ° o 8 Hommes
o g0® o o *®
® e
= ® et o
[ ] o0 @ o
..
™
® °

Y
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Traitement des données — Analyse discriminante

Donnés

A

Le model linéaire - D

Estimer la qualité de prédiction
(a posteriori probability)

- Appliguer le model (comme prédicteur)
sur les donnés
Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le model
Comparer les classes originales avec les
prédictions

Femmes
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Traitement des données — Analyse discriminante

a

Donnés

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Estimer la qualité de prédiction
(a posteriori probability)

Appliquer le model (comme prédicteur)
sur les donnés

Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le model
Comparer les classes originales avec les
prédictions

Femmes
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Traitement des données — Analyse discriminante

a

Donnés

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Estimer la qualité de prédiction
(a posteriori probability)

- Appliguer le model (comme prédicteur)
sur les donnés

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le model

- Comparer les classes originales avec les
prédictions

Ind1
Ind2
Ind3

Femmes

Original
Femme
Homme
Homme

Prédiction de model
Femme Homme Predicted
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Traitement des données — Analyse discriminante

a

Donnés

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Estimer la qualité de prédiction
(a posteriori probability)

- Appliguer le model (comme prédicteur)
sur les donnés

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le model

- Comparer les classes originales avec les
prédictions

Ind1
Ind2
Ind3

Femmes

Original
Femme
Homme
Homme

Prédiction de model
Femme Homme Predicted
100 0 Femme
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Traitement des données — Analyse discriminante

a

Donnés

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Estimer la qualité de prédiction
(a posteriori probability)

- Appliguer le model (comme prédicteur)
sur les donnés

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le model

- Comparer les classes originales avec les
prédictions

Ind1
Ind2
Ind3

Femmes

Original
Femme
Homme
Homme

Prédiction de model

Femme Homme Predicted
100 0 Femme
0 100 Homme
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Traitement des données — Analyse discriminante

a

Donnés

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Estimer la qualité de prédiction
(a posteriori probability)

- Appliguer le model (comme prédicteur)
sur les donnés

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le model

- Comparer les classes originales avec les
prédictions

Ind1
Ind2
Ind3

Femmes

Original
Femme
Homme
Homme

Prédiction de model

Femme Homme Predicted
100 0 Femme
0 100 Homme
60 40 Femme
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Traitement des données — Analyse discriminante

a

Donnés

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Estimer la qualité de prédiction
(a posteriori probability)

- Appliguer le model (comme prédicteur)
sur les donnés

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le model

- Comparer les classes originales avec les
prédictions

Ind1
Ind2
Ind3

Femmes

Original Femme

Femme 100 0
Homme 0 100
Homme 60 40

Prédiction de model

Homme

Predicted
Femme
Homme
Femme

Prédiction de model

Femmes Hommes
© Femme 49 1
oo
S Homme 3 47
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Traitement des données — Analyse discriminante

a

Donnés

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Estimer la qualité de prédiction
(a posteriori probability)

- Appliguer le model (comme prédicteur)
sur les donnés

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le model

- Comparer les classes originales avec les
prédictions

96% bien classés...

Ind1
Ind2
Ind3

Femmes

Prédiction de model

Original Femme Homme Predicted
Femme 100 0 Femme
Homme 0 100 Homme
Homme 60 40 Femme
Prédiction de model
Femmes Hommes
© Femme 49 1
oo
S Homme 3 47
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Traitement des données — Analyse discriminante

- Que-est ce qu’on peut faire avec LDA?

Donnés

Le model linéaire - D
(avec estimations des b)

Visualiser les différences Estimer la qualité de prédiction Prédire 'appartenance de
(a posteriori probability) nouveaux individus
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Traitement des données — Analyse discriminante

Donnés

A

Le model linéaire - D

Prédire 'appartenance
des nouveaux individus

- Injecter de nouveaux individus
pour lesquels on ne connait pas
I'appartenance

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

Femmes
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Donnés

A

Nouvelles
données

Le model linéaire - D

Prédire 'appartenance
des nouveaux individus

- Injecter de nouveaux individus
pour lesquels on ne connait pas

I’appartenance

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau

individués

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le

model

@]
@]
O o
Ooo
OO
(@]
(@]
0]

A

Traitement des données — Analyse discriminante
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Traitement des données — Analyse discriminante

Donnés

A

Nouvelles
données

»

A

prédicteur

Le model linéaire - D

Prédire 'appartenance
des nouveaux individus

- Injecter de nouveaux individus
pour lesquels on ne connait pas

I'appartenance

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau

individués

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le

model
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Traitement des données — Analyse discriminante

Nouvelles
Donnés données

A

»

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Prédire 'appartenance
des nouveaux individus

- Injecter de nouveaux individus Ind1
pour lesquels on ne connait pas Ind2
I'appartenance Ind3

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

Predicted
Original Femme Homme Predicted
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Traitement des données — Analyse discriminante

Nouvelles
Donnés données

A

»

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Prédire 'appartenance
des nouveaux individus

- Injecter de nouveaux individus Ind1
pour lesquels on ne connait pas Ind2
I'appartenance Ind3

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

Predicted
Original Femme Homme Predicted
- 100 0 Femme
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Traitement des données — Analyse discriminante

Nouvelles
Donnés données

A

»

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Prédire 'appartenance
des nouveaux individus

- Injecter de nouveaux individus Ind1
pour lesquels on ne connait pas Ind2
I'appartenance Ind3

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

Predicted
Original Femme Homme Predicted
- 100 0 Femme
- 0 100 Homme
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Nouvelles
Donnés données

A

»

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Prédire 'appartenance
des nouveaux individus

- Injecter de nouveaux individus Ind1
pour lesquels on ne connait pas Ind2
I'appartenance Ind3

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

Traitement des données — Analyse discriminante

Predicted
Femme
Homme
Femme
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Nouvelles
Donnés données

A

»

prédicteur

A

Le model linéaire - D

Prédire 'appartenance
des nouveaux individus

- Injecter de nouveaux individus Ind1
pour lesquels on ne connait pas Ind2
I'appartenance Ind3

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

Traitement des données — Analyse discriminante

Predicted
Femme
Homme
Femme
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Traitement des données — Analyse discriminante

DA sur IRIS



Traitement des données — Analyse discriminante

Donnés

Le model linéaire - D
(avec estimations des b)

Visualiser les différences Estimer la qualité de prédiction Prédire I'appartenance de
(a posteriori probability) nouveaux individus

On veut discriminer les trois espéeces
d’iris....
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Traitement des données — Analyse discriminante

# charger les données On veut discriminer les trois especes
Donnés data(iris) d’iris....
iris
Sepal.lLength Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species
1 5.1 3.5 1.4 0.2 Eetosa
A 4 2 4.9 3.0 1.4 0.2 zetosa
H 3 4.7 3.2 1.3 0.2 zetosa
Le mOdel Ilnealre D 4 4.6 3.1 1.5 0.2 Eetosa
5 5.0 3.6 1.4 0.2 setosa
& 5.4 3.9 1.7 0.4 zetosa
T 4.6 3.4 1.4 0.3 setosa
] 5.0 3.4 1.5 0.2 Eetosa

On veut discriminer les especes d’apres les mesures

- Variable dépendante?
Visualiser les différences - Variables indépendantes?

- Nombre de fonctions discriminantes?
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Traitement des données — Analyse discriminante

Donnés

A 4

Le model linéaire - D

Visualiser les différences

# charger les données

data(iris)
iris

# calculer le model linéaire

library(MASS)

Tilde

iris.lda <- |da(data=iris, Species ~ Sepal.Length + Sepal.Width + Petal.Length

+ Petal.Width
iris.Ida

Call:

)

lda (Species ~ Sepal.lLength + Sepal.Width + Petal.Length + Petal.Width,
data = iris}

Setosa ve
0.3333333 0

rsicolor
.3333333

Prior probabilities of groups:
virginica
0.3333333

Group means:

Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal . Width

Fetosa 5.0086 3.428 1.462 0.2486
versicolor 5.936 2.770 4,280 1.328
virginica &6.588 2.974 5.552 2.028
ICDEfficients of linear discriminants:

Sepal.Length
Sepal.Widch
Petal.Length
Petal.Width

LD1
0.8293776
1.5344731

-2.2012117
-2.8104603

2]

Fuod

LD2

02410215
16452123
L93152121
. 83918785

p
> Dy=by+ ) bX,

k=1

Proportion of
LD1 LL2Z2

0.95912 0.0088

trace:

| > Forte discrimination sur LD1



Traitement des données — Analyse discriminante

Donnés

A 4

Le model linéaire - D

Visualiser les différences

# charger les données
data(iris)
iris

# calculer le model linéaire
library(MASS)

iris.lda <- |da(data=iris, Species ~ Sepal.Length + Sepal. Width + Petal.Length

+ Petal.Width)
iris.Ida

# visualiser les résultats

plot (iris.lda, col=unclass(irisSSpecies))
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Traitement des données — Analyse discriminante

# charger les données

Donnés data(iriS)
iris

# calculer le model linéaire
library(MASS)
4 iris.lda <- |da(data=iris, Species ~ Sepal.Length + Sepal. Width + Petal.Length

Le model linéaire - D + Petal.Width)
iris.lda

# visualiser les résultats
plot (iris.lda, col=unclass(irisSSpecies))
abline(h=0, Ity=2); abline(v=0, Ity=2)

# obtenir les scores discriminantes
Visualiser les différences LD.scores <- predict(iris.lda)Sx

# projeter les scores sur le graph

plot(LD.scores[,1], LD.scores[,2], xlab="first linear discriminant",
ylab="second linear discriminant", type="n")

text(LD.scores[,1], LD.scores[,2], labels=irisSSpecies,
col=unclass(irisSSpecies))

abline(h=0, Ity=2); abline(v=0, Ity=2)
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Traitement des données — Analyse discriminante

virginica setosa
irgifigiica .
VIrgMigan virginica
virginica L
o virginicgirginica
_W_ pica o setosa sefosa
virgin HgInicd g o sefosa
virginica V”gmlcavirginica setosa
virginica
virginica _ versicolor selosa sefogay,s, - sefosa
- versicolor sefosa setosa
- o ) setosa
§ WHSIHiER vlrg\\’inrlcia:irg;nlca o versicolor Ss‘etosa
£ virginica . g virgiga : 59“3‘33{%.505;3
= virginica S versicolor setosgetosa setosa
@ virginica _virginica versicolor setosa SF&QQE)
? virginica virgingegsicolor i jcolorersicolor SSEEIOSEI =
§ © - virgiiinesiaia. versisaidfBsICARRGERIGP
2 virginica g Viiginica virginica vé’ﬂé{ékﬁSPrvee&m@mnr 291 fhsa
o virgigiEginica Ver&i@ﬁiﬂfolor SEIOS&SFEOSE‘
= virginica versicolorv rw r selasen
S 9 sicolonvey fo
a virginica virginica versicolor ' 8‘5%
g e viscisi _ _ éﬁ%%}llor ol versicolor S tosa
< virginica  virginica toRiginica R versicolor Sl—:ﬂ‘f@%ﬁsggfggg
versiColsicolor versicolor
virginica versicolor versicolor
versicolor vevstciior VEFE@%W‘S?ICOW
_ VersitolGersicolor
o versicolor versicolor setosa
VITgUNGfhica
wesitnior
T T '
-5 0 10

first linear discriminant
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Traitement des données — Analyse discriminante

a

Donnés

y

Le model linéaire - D

Estimer la qualité de la prédiction
(a posteriori probability)

- Appliguer le model (comme prédicteur)
sur les donnés

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le model

- Comparer les classes originales avec les
prédictions

prédicteur

# utiliser le model (iris.Ida) comme prédicteur sur les donnés (iris)
iris.pred <- predict(iris.lda, iris)

# les posteriori probabilités pour chaque individué
de tomber dans un des trois groupes

# le nouveau classement basé sur la plus grande
probabilité

# les scores de la prédiction

iris.predSposterior
iris.predSclass
iris.predSx

# la qualité de la prédiction

cbind(Original=as.vector(irisSSpecies), Predicted=as.vector(iris.predSclass),
BienClasse=irisSSpecies==iris.predSclass)

Original Predicted BienClasse
[1,] setosa setosa TRUE
[2,] setosa setosa TRUE
[51,] versicolor versicolor TRUE
[71,] versicolor virginica FALSE
[134,] virginica versicolor FALSE

table(Original=irisSSpecies, Predicted=iris.predSclass)

Fredicted
Criginal setosa versicolor virginica
zetosa =0 0 0
versicolor 0 48 2
virginica Q 1 49
147/150 #0.98 => 98 % des individués bien classées...
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Traitement des données — Analyse discriminante

Nouveaux

Donnés o
individués

prédicteur

Le model linéaire

Prédire 'appartenance de
nouveaux individus

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués
Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

# créer les nouveau individués

new.data <- as.data.frame(sample(iris[,1:4]))
new.data[,1] <- sample(new.data[,1])
new.datal[,2] <- sample(new.data[,2])
new.datal[,3] <- sample(new.data[,3])
new.data[,4] <- sample(new.data[,4])

# utiliser le model (iris.Ida) comme prédicteur sur les nouveau individuées
(new data)
new.data.pred <- predict(iris.lda, new.data)

# projeter les individuées originales sur le graph
plot(LD.scores[,1], LD.scores[,2], xlab="first linear discriminant",
ylab="second linear discriminant", type="n")

abline(h=0, Ity=2); abline(v=0, Ity=2);

text(LD.scores[,1], LD.scores[,2], labels=irisSSpecies,
col=unclass(irisSSpecies))
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Traitement des données — Analyse discriminante

Nouveaux

Donnés o
individués

prédicteur

Le model linéaire

Prédire 'appartenance de
nouveaux individus

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

second linear discriminant

# créer les nouveau individués

new.data <- as.data.frame(sample(iris[,1:4]))

new.data[,1] <- sample(new.data[,1])
new.datal[,2] <- sample(new.data[,2])
new.datal[,3] <- sample(new.data[,3])
new.data[,4] <- sample(new.data[,4])

# utiliser le model (iris.Ida) comme prédicteur sur les nouveau individuées

(new data)
new.data.pred <- predict(iris.lda, new.data)
Jirginica setosa
girgica
Jirginica
~
setosasetosa
setosa
setosa
ca
virginica versicolor selosa getqeg  sefosa
- - h versicalor setosa
WHEIHIER vir Setoss%tosa
WFGIRIER virginidgyinica versicolor Splosa
s ta%%:
se
N versicolor setoggtosa sse%osa
v versicolor selosag 1o
Arginicargigcolor sefodifa
S —— oo s SIS RBTESIRICOR . - A
virginica ea SRRt ; selettasos
U-ﬂm,& a vergesiasior E%osa
virginica versm%@m S%
rainic versicol
virainic virginica
virginica VUQILE)EH vers\?o\or | VFI’S\COlOT’ %Sﬂ
- virginica virginica ca yeriRiglgoIorersicolor 1 giosa
versiGiQcorgr | ‘ closa
virginica versicolor versicolor vefsicolor
veesRionfe g d\or
versicolor Vers'?gbcolor
o versicolor versmolor sefosa
virgipigdica
versicolkar
|
T f T
-5 0 10

first linear discriminant




Traitement des données — Analyse discriminante

Nouveaux

Donnés o
individués

prédicteur

Le model linéaire

Prédire 'appartenance de
nouveaux individus

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués
Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

# créer les nouveau individués

new.data <- as.data.frame(sample(iris[,1:4]))
new.data[,1] <- sample(new.data[,1])
new.datal[,2] <- sample(new.data[,2])
new.datal[,3] <- sample(new.data[,3])
new.data[,4] <- sample(new.data[,4])

# utiliser le model (iris.Ida) comme prédicteur sur les nouveau individuées
(new data)
new.data.pred <- predict(iris.lda, new.data)

# projeter les individuées originales sur le graph
plot(LD.scores[,1], LD.scores[,2], xlab="first linear discriminant",
ylab="second linear discriminant", type="n")

abline(h=0, Ity=2); abline(v=0, Ity=2);

text(LD.scores[,1], LD.scores[,2], labels=irisSSpecies,
col=unclass(irisSSpecies))

# injecter les nouveau individués dans le graph
points(new.data.predSx, col=unlist(new.data.predSclass), pch=19)
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Traitement des données — Analyse discriminante

Nouveaux

Donnés o
individués

prédicteur

Le model linéaire

Prédire 'appartenance de
nouveaux individus

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués

- Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

second linear discriminant

# créer les nouveau individués

new.data <- as.data.frame(sample(iris[,1:4]))
new.data[,1] <- sample(new.data[,1])
new.datal[,2] <- sample(new.data[,2])
new.datal[,3] <- sample(new.data[,3])
new.data[,4] <- sample(new.data[,4])

# utiliser le model (iris.Ida) comme prédicteur sur les nouveau individuées

(new data)
new.data.pred <- predict(iris.lda, new.data)
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- *
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o™ L ]
setosasetosa
L ]
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. ¢ | . selosa  gay setosa
virginica . versicolor . Yetosa
- versicolor setosa setosa
* . sefosa
versicolor H setosa .
. *f 5%5
. set8elilc,
versicolor setogglosa Setosa
ca C . aersicolor setosas%%
o jrginicargigia color ¢ . e a
o - usm&ﬁ&%@é&;@&‘iﬂ?_‘?@@ ............................................. e
*
versmo%%%% l sel
i
VeRgegictlors osa .
seto§r£ .
versm%@pr
o Versical 5%
versufwl vErS\color gfosa
- ersicolor i . gtosa
versw@%r : elosa
* icolor v
virginica . versmo\or
virginic ®  versicolor versicolor
veesaiof dlor
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versic g
|co or . .
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Traitement des données — Analyse discriminante

Nouveaux

Donnés o
individués

A

prédicteur

Le model linéaire

Prédire 'appartenance de
nouveaux individus

- Appliquer le model (comme
prédicteur) sur les nouveau
individués
Regarder dans quels groupes les
individués seront classées par le
model

# créer les nouveau individués

new.data <- as.data.frame(sample(iris[,1:4]))
new.data[,1] <- sample(new.data[,1])
new.datal[,2] <- sample(new.data[,2])
new.datal[,3] <- sample(new.data[,3])
new.data[,4] <- sample(new.data[,4])

# utiliser le model (iris.Ida) comme prédicteur sur les nouveau individuées

(new data)
new.data.pred <- predict(iris.lda, new.data)

# projeter les individuées originales sur le graph
plot(LD.scores[,1], LD.scores[,2], xlab="first linear discriminant",
ylab="second linear discriminant", type="n")

abline(h=0, Ity=2); abline(v=0, Ity=2);

text(LD.scores[,1], LD.scores[,2], labels=irisSSpecies,
col=unclass(irisSSpecies))

# injecter les nouveau individués dans le graph
points(new.data.predSx, col=unlist(new.data.predSclass), pch=19)

# on peut regarder le nouveau classement ...
table(new.data.predSclass)

setosa versicolor wirginica
46 69 35
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