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Résumé:

La sélection d’attributs est une étape de prétraitement qui joue un role important dans
la fouille de données. Elle permet de représenter un sous ensemble de données a partir d’un
ensemble volumineux de données et d’éliminer les données redondantes, non pertinentes
ou bruitées. Il y a plusieurs avantages de la sélection de sous ensemble d’attributs : Elle
facilite la visualisation des données et fournit une meilleure compréhension. Elle réduit la
complexité de données d’apprentissage qui va conduire a la réduction du temps de
I’algorithme d’apprentissage. Un autre facteur important est la réduction de la dimension
du probléme, I’amélioration de la performance de la prédiction et la compréhension du
modéle d’apprentissage. Ceci est réalisé en supprimant les attributs non pertinents a partir
de I’ensemble total des attributs en préservant les avantages mentionnés ci-dessus.

Appliquée a la tache de la classification supervisée, la sélection d’attributs améliore
la précision et la compréhension du classifieur. La recherche d’un sous ensemble
d’attributs est un probléme d’optimisation NP-difficile qui peut étre résolu par les méta-
heuristiques. Dans ce travail, nous proposons un algorithme de sélection de sous ensemble
d’attributs pertinents a 1’aide d’une métaheuristique « Optimisation par colonies de
Fourmis » et des arbres de décisions plus précisément C4.5 pour construire un modeéle
d’apprentissage robuste. Les expérimentations sont réalisées sur des bases de données de
I’UCT (University of California, Irvine). Les résultats expérimentaux de notre approche
sont compares a ceux obtenus par : 1’ Algorithme Génétique, la Recherche par Dispersion et

C4.5. Les résultats obtenus sont compétitifs.
Mots clés:

Fouille de données (DataMining), Métaheuristiques, Selection d’attributs, Classification

supervisée, Optimisation par colonies de fourmis, Arbres de décisions (C4.5).
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Introduction générale

Au fil des années, la capacité de stockage et 1’acquisition de 1’information sont
devenues moins cheres. Cela nous permet de stocker toutes les données possibles liées au
probléme en question. Toutefois, il y a des données qui ne contiennent pas nécessairement
des informations utiles a extraire. Avec I’augmentation exceptionnelle de la quantité des
données pouvant étre stockées, I’exploration de nouvelles méthodes qui sont en mesure de
traiter des données automatiquement est nécessaire suivant un processus d’extraction de
connaissances a partir de données. Ce processus permet ’intégration et la collecte des
données ; la sélection, le nettoyage et le traitement des données ; 1’analyse des données
pour I’extraction des motifs et des modeles appropriés ; évaluation et interprétation des
modeles construits ; consolidation des connaissances disponibles a I’emploi. A ce stade ces
modéles correspondent a la fouille de données. Il existe différentes techniques de fouille de
données, y compris la classification supervisée, la recherche des régles d’association et la
segmentation.

Une technique importante de la fouille de données est la classification supervisée.

L’objectif de la classification est de construire un ou plusieurs modeles sur des données
d’apprentissage, qui peut prédire correctement la classe d’objets d’essai.
Il existe plusieurs problémes a partir d’une grande échelle des domaines qui peuvent étre
exprimés sous la forme de problemes de classification. La classification a plusieurs
applications importantes de notre vie comme les applications de diagnostique médicales,
de la détection des fraudes et de détection biométrique...

Un des algorithmes le plus populaire de la fouille de données est les arbres de
décisions. lls permettent de produire des procédures de classification compréhensibles. Ils
représentent sous forme de graphes un ensemble de régles facilement interprétables.

La sélection d’un sous ensemble d’attributs est un processus qui permet la
représentation d’un sous ensemble des données a partir d’'un ensemble volumineux des
données dont laquelle I’ensemble d’origine peut contenir de milliers d’attributs. Chaque
attribut peut porter un peu d’information, il devient difficile de traiter tous les attributs. Il
est important d’extraire ou de choisir les attributs importants a partir d’une base de
données. 1l y a plusieurs avantages de la sélection de sous ensemble d’attributs : Elle
facilite la visualisation des données et fournit une meilleure compréhension. Elle réduit la
complexité de données d’apprentissage qui va conduire a la réduction du temps de
I’algorithme d’apprentissage. Un autre facteur important est la réduction de la dimension
du probléme, I’amélioration de la performance de la prédiction et la compréhension du
modele d’apprentissage. Ceci est réalise en supprimant les attributs non pertinents a partir
de I’ensemble total des attributs en préservant les avantages mentionnés ci-dessus. La
sélection d’un sous ensemble d’attributs est un probléme NP-difficile qui peut étre résolu
par les métaheuristiques.



Introduction générale

Les métaheuristiques constituent une classe de méthodes qui fournissent des
solutions de bonnes qualités en un temps raisonnable a des problemes difficiles pour
lesquels il n’existe pas des méthodes classiques plus efficaces. Elles sont généralement des
méthodes stochastiques itératives qui progressent vers un optimum global en évaluant une
fonction «objectif ». L’Optimisation Par Colonies de Fourmis est une branche de
I’intelligence en essaim (une métaheuristique basée sur la population), inspirée par le
comportement des fourmis réelles.

L’algorithme de colonie de fourmis est bien adapté pour des problémes
d’optimisation  discrets tels que les problémes d’affectation quadratiques,
I’ordonnancement des jobs, le routage de réseaux, la coloration des graphes, la
bioinformatique et la fouille de données.

La problématique de ce mémoire de magister est de voir quel est I’apport des
Métaheuristiques dans 1’amélioration des taches de la fouille de données (DataMining).
Plus précisément on résout un probléme d’optimisation NP-difficile qui est la sélection
d’un sous ensemble d’attributs pertinents pour améliorer la classification supervisée (un
taux de précision éleveé) de la fouille de données, en utilisant les métaheuristiques.

Dans ce travail, nous proposons un algorithme de sélection de sous ensemble
d’attributs pertinents a 1’aide d’une métaheuristique « Optimisation par colonies de
Fourmis » et des arbres de décisions plus précisément C4.5 pour construire un modele
d’apprentissage robuste.

Le présent mémoire est organisé en quatre chapitres:

Dans le premier chapitre on va présenter le processus de 1’extraction de connaissance a
partir des données (ECD), le DataMining, ses taches en se concentrant sur la classification
supervisee.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présenterons la sélection d’attributs, ses objectifs, ainsi
que les différentes méthodes proposées dans la littérature.

Dans le troisiéme chapitre, on va définir les problemes d’optimisation difficile,
I’heuristique et la métaheuristique avec une classification de cette derniere et une
présentation des principales métheuristiques connues dans la littérature en se basant sur les
algorithmes de colonies de fourmis.

Le quatrieme chapitre est consacré a la résolution d’un probleme NP-difficile qui est « la
sélection d’attributs » par une hybridation entre 1’algorithme de colonie de fourmis et les
arbres de décisions C4.5 avec une implémentation de I’approche proposée en présentant
les résultats expérimentaux obtenus.

Enfin, on termine par une conclusion générale et quelques perspectives.
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Chapitre | La Fouille de Données

1. Introduction

Ce chapitre a pour objectif de présenter le processus de 1’extraction de connaissances
a partir des données, la fouille de données, ses taches et plus précisément la classification
supervisée. La fouille de donnees désigne en réalité un ensemble de traitements difféerents
menant a la découverte de connaissances variées. Ces traitements sont la classification, la
segmentation et les régles d’association.

La classification est une tache centrale de I’étape de fouille de données dans le
processus d’extraction de connaissances a partir de données. Elle consiste a construire un
classifieur a partir d’un ensemble d’exemples étiquetés par leur classe (phase
d’apprentissage) et ensuite a prédire la classe de nouveaux exemples avec le classifieur
(phase de classement).

2. Extraction de connaissances a partir de données (ECD)

L’extraction de connaissance a partir de données est un domaine de connaissance qui
est trés vaste. Son objectif est de trouver des modeles intelligibles a partir de données.

Le défi est de travailler avec une grande masse de données de sorte que le processus
devrait étre entierement ou partiellement automatique et d’utiliser des techniques
permettant d’analyser les données et d’extraire des connaissances utiles.

L’automatisation du processus est confrontée a la complexité des données, ainsi que
d’autres problémes tels que le bruit, les valeurs manquantes et I’imprécision.

Plusieurs définitions ont été avancées pour essayer de cerner le processus ECD. On
peut retenir que I’ECD est un processus non trivial d’extraction de connaissances cachées
et potentiellement utiles au sein d’entrep6ts de données volumineux et a grande
dimensionnalité [han et al, 1992]

La non trivialité référe au fait que, contrairement a la statistique qui est confirmatoire,
la fouille de données est plut6t exploratoire [wijsen, 2001]. Avec I’ECD, on ne sait pas a
priori ce qu’on pourrait apprendre des données. Cette connaissance a priori caractérise les
résultats mis a nus qui sont plutot cachés. La non-trivialité se justifie également par le fait
que la découverte de connaissances passe par plusieurs étapes.

Les résultats d’une fouille de données devraient €tre non seulement utiles mais
compréhensibles par les utilisateurs du domaine (les résultats devraient servir de support au
processus de décision).

L’entrepdt contient un volume important de données et ces données sont décrites par
plusieurs attributs.

Il est important que I’ECD est un processus, c.a.d. un ensemble d’étapes et d’actions
dont la finalité est I’extraction des tendances et des corrélations au sein des donnees.
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Contrairement aux idées recues, I’ECD ne se limite pas exclusivement a la fouille de
données [miller et al, 2001] qui en constitue toutefois la partie visible.
Ce dernier se compose en effet d’un ensemble d’étapes allant de la compréhension des
domaines d’étude, a I’exploitation des résultats de la fouille en passant par la fouille de
données elle méme [fayyad et al, 1996]. Il est important de noter que le processus
d’extraction de connaissances en ce sens qu’il est interactif et itératif.
- par itératif, il faut entendre que I’ECD n’est pas un processus linéaire ou chaque étape est
appliquée une seule fois pour aboutir a la fin avec le modéle de connaissance recherché
cela pourrait étre le cas dans le meilleur des scenarios possibles mais cela arrive assez
rarement dans la pratique.
-’ECD est un processus « human-centric » c.a.d. que I’homme est au cceur du processus
d’ou le qualificatif interactif. Il est important de relativiser le qualificatif automatique a
tord attribué a la fouille de données. Les outils de fouille ne sont pas des rebots qui seuls
doivent parcourir de larges ensembles de données afin d’y extraire quelques informations
utiles a l’organisation [fayyad, 1998], biens au contraire, il s’agit d’un ensemble
d’interactions entre 1’utilisateur et les outils de fouille afin que les résultats obtenus au bout
du processus soient non seulement compréhensibles mais utiles.
2.1 Processus ECD

Le processus d’extraction des connaissances a partir de données présenté en Figure
I.1 est organisé en 05 phases:

Evaluation et
Interprétation

Connaissance

Intégration et
Collecte de

Fouille de
Données

Modeéles

Données

Sélection,
Nettoyage et
Transformation

(D/ i prétraitées
A Données

! recueillies

1
1

, |
Données |
[}

1

!

|

Figure 1.1: Le processus d’extraction des connaissances a partir de données

Phase 01 (intégration et collecte de données)

Cette étape consiste a regrouper un ensemble de données relatives au systéeme cible
de I’étude, en unique source : I’entrep6t de données pour faciliter les différents traitements.
Ces données sont le plus souvent hétérogenes. Cette premiere phase se concentre sur la
collecte des données nécessaires pour mener a bien un processus ECD.
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Phase 02 (sélection, nettoyage et transformation)

Cette étape consiste a sélectionner, dans ’entrepdt, les données qui seront retenues
pour construire le modele.

Le nettoyage de données consiste a gérer la qualité des données et plus particuliérement les
imprécisions et les incertitudes qu’elles peuvent contenir. Le développeur pourra choisir
de corriger ou d’ignorer les données manquantes et erronées.

Quelques unes des taches de cette phase sont :

- la détection des valeurs erroneées.

Les valeurs incohérentes parce qu’il y a des erreurs (délibérées ou non), des
omissions, des duplications qui ont été introduites, ... (erreur de mesure par exemple).
Elles peuvent étre dues a une erreur dans les données, comme des cas particuliers. Selon
les tAches qu’on va effectuer apres la détection de ces anomalies, soit a prendre en compte
ou a éliminer.

- le traitement des valeurs manquantes.

Les valeurs manquantes sont inconnues, non nécessaires, non enregistrées, ...

Les valeurs manquantes doivent étre traitées spécialement, parfois une valeur manquante
doit étre détectée et ajoutée. Il est intéressant de les conserver car elles signifient qu’il y a
un probleme dans les données (examen médical par exemple) et dans certains cas, on peut
ignorer les données avec les valeurs manquantes.

- ’échantillonnage.

Dans le cas ou la gquantité des données est importante, on peut travailler avec un
échantillon des données. Cela permet d’augmenter 1’efficacité du processus de la fouille de
données
- 1a sélection d’attributs.

La sélection d’attributs est une ¢tape de prétraitement qui permet d’améliorer

I’efficacité du processus et de donner une plus grande lisibilité du probléme a étudier.

La transformation consiste a preparer les donnees brutes et a les convertir en données
appropriées. Elle structure les données dans un formalisme attendu par les algorithmes qui
seront appliqués par la suite. Les opérations les plus connues sont la discrétisation des
variables continues, la binarisation des variables nominales, I’agrégation de données. Cette
étape facilite les taches de la fouille de données. Plusieurs algorithmes de fouille de
données sont contraignants sur la forme des données qu’ils acceptent
La discrétisation de variables continues est un exemple de transformation d’attributs. Il
s’agit de transformer un attribut continu en divisant son domaine en intervalles finis. Ainsi,
le domaine de I’attribut transformé devient un ensemble discret.

L’agrégation de données est un autre type de transformation. L’agrégat d’un attribut est la
transformation de ce dernier par une régle ou une équation. Par exemple, on veut analyser
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les salaires annuels des employés, et que 1’on dispose seulement des salaires mensuels, un
nouvel attribut agrégat serait le salaire multiplié par douze.
Phase 03 (la fouille de données)

La fouille de données est le cceur du processus car elle permet d’extraire
I’information (utile et inconnue) de gros volumes de données stockées dans des bases ou
des entrep6ts de données. La section 3 est consacrée a la fouille de données et ces taches
(la classification, ...).

Phase 04 (évaluation et interprétation)

Les résultats obtenus par la phase précédente doivent étre évalués pour mesurer la
qualité des modéles construits. Il n’y a pas de critére unique d’évaluation, mais il en existe
plusieurs. Le choix dépend du contexte dans lequel nous sommes: par exemple dans la
classification, on utilise souvent la précision et la régression prédictive, le critére utilisé est
I’erreur quadratique moyenne de la valeur prédite a partir de la valeur réelle.
L’interprétation concerne ’analyse des résultats de 1’étape de la fouille de données par un
expert du domaine assisté par le développeur. Celui-ci pourra décider de modifier les
réglages effectués lors des étapes précédentes (données sélectionnées, seuils de
discrétisation, ...) et de relancer le processus.

Phase 05 (diffusion)

Une fois le modele est construit, il y a plusieurs taches a effectuer: Soit de prendre
des décisions futures, soit d’appliquer sur un ensemble de nouvelles données.

Dans le cours du temps, on doit mesurer I’évolution du modéle. Il peut émerger de
nouveaux cas qui provoquent une dégradation progressive du modele. Par exemple dans
les applications liées au commerce, ou les golts des consommateurs sont influences par
des facteurs externes non prévisibles.

3. Fouille de données (Datamining)

Il existe plusieurs définitions de la fouille de données, nous citons quelques unes
d’entre elles :

« La découverte d’informations originales, auparavant inconnues et potentiellement utiles,
a partir des données » [frawly et al, 1992]

«Un processus d’aide a la décision ou les utilisateurs cherchent des modéles
d’interprétations dans les données » [kamran parsaye, 1996]

« L’exploration et 1’analyse, par des moyens automatiques ou semi automatiques, d’un
large volume de données afin de découvrir des tendances ou des regles » [Michael et al,
1997]

La fouille de données désigne I’ensemble des algorithmes et des méthodes destinés a
I’exploration et a I’analyse de grandes bases de données informatiques en vue de détecter
dans ces données: des régles, des associations et des tendances inconnues (non fixées a
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priori) et des structures particulieres, restituant de facon concise, I’essentiel de
I’information utile pour I’aide a la décision. Elle utilise des méthodes statistiques avancées
comme le partitionnement des données (rassemblement des données en paquets
homogenes), et emploie réguliérement des mécanismes de 1’intelligence artificielle ou des
réseaux de neurones.

Le but de la fouille de données est de découvrir des relations inconnues dans les données,
spécialement quand les données proviennent de bases de données différentes.

La fouille de données a aujourd’hui une grande importance économique du fait quelle
permet d’optimiser la gestion des ressources (humaines et matérielles). Elle est utilisée par
exemple :

- diagnostic médical : « les patients ayant tels et tels symptémes et demeurant dans des
agglomérations de plus de 10 habitants développent couramment telle pathologie ».

- analyse de génome et bioinformatique plus généralement.

- commerce électronique, recommandation de produits.

- analyser les pratiques et les stratégies commerciales et leurs impacts sur les ventes.

- extraction d’informations depuis des textes : fouille de textes...

Apres avoir défini la fouille de données, il convient de préciser ce qui la différe des
domaines d’analyse connexes avec lesquels on pourrait quelque fois la confondre
3.1 Fouille de données vs statistiques

Contrairement a la méthode statistique, la fouille de données ne nécessite jamais que
I’on établisse une hypothese de départ qu’il s’agira de vérifier. C’est des données elles
méme qui se dégageront les corrélations intéressantes et le logiciel n’étant Ia que pour les
découvrir. La fouille de données se situe a la croisée des statistiques (Analyse Exploratoire,
Modélisation ~ Paramétrique/Non-paramétrique,...), de D’intelligence  artificielle
(Apprentissage Symbolique, Reconnaissance des formes, Réseaux de Neurones,...) et
des bases de données (BD relationnelles, Entrepdts de donneées,...). Les programmes
d’analyse sont lancés sur la base de données, sans objectifs du genre «trouver la
corrélation entre telle et telle données »
3.2 Fouille de données vs informatique décisionnelle (Business intelligence)

Business intelligence également « informatique decisionnelle » englobe les solutions
informatique apportant une aide a la décision avec, en bout de chaine, rapports et tableaux
de bord de suivi a la loi analytique et prospectif.
Le but est de collecter, consolider, modéliser et de restituer les informations disponibles au
sein des bases de données de ’entreprise et de permettre aux responsables de la stratégie
d’une entreprise d’avoir une vue d’ensemble d’activités traitées :

- sélection des données.
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- tri, regroupage ou répartition de ces données selon certains critéres.

- élaboration des calculs récapitulatifs simples.

- présentation synthétique des résultats.

La fouille de données introduit une dimension supplémentaire qui est la modélisation
exploratoire (détecter les liens de cause a effet et valider leur reproductibilité).

3.3 Classification des methodes de fouille de données

Les méthodes de la fouille de données peuvent étre classées selon le type
d’apprentissage utilisé dans les méthodes de la fouille
- Fouille supervisée: comprenant a la fois des données d’entrée et de sortie dont le but est
de classer correctement un nouvel exemple.
- Fouille non supervisée: c’est un processus dans lequel 1’apprenant recoit des exemples
d’apprentissage (pas notion de classe) ne comprenant que des données d’entrées dont le but
est de regrouper les exemples en segment (cluster) d’exemples similaires.
On peut classer les méthodes de fouille de données selon les objectifs :
- Classification : elle permet de prédire si une instance de donnée est membre d’un groupe
ou d’une classe prédéfinie.
- Segmentation : elle consiste a partitionner logiquement la base de données en clusters
(Former des groupes homogenes a I’intérieur d une population).
- Régles d’associations : elle consiste & déterminer les corrélations (ou relations) entre les
attributs. Des exemples des méthodes de fouille de données classés selon cette organisation
sont présentés dans Tableau 1.1:

Supervisées Non supervisées
« Arbres de décision « K plus proches voisins (ppv-
« Réseaux de Neurones avec raisonnement a partir de cas).
perceptron. «» Regles temporelles

Classification . ) . .
« Modéles/ Réseaux Bayeésiens. |- Reconnaissance des formes.

« Machines a vecteur supports
(SVM).

« K-means.

« K plus proches voisins (ppv-

Segmentation raisonnement a partir de cas).

« Réseaux de Neurones avec cartes
de kohonen.

Association = Régles d’Association

Tableau I.1: Quelques méthodes de fouille de données
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On peut classer les méthodes de fouille de données en deux grandes familles
Méthodes prédictives et méthodes descriptives. [Usama M. Fayyad, 1996]
- Les méthodes descriptives: elles permettent de décrire la situation actuelle, elles
caractérisent les propriétés geénérales des données dans la base de données et mettent
I’accent sur la compréhension et I’interprétation de ces dernicres.
- Les méthodes prédictives: qui, en apprenant sur le passe, simulent le futur. Elles utilisent
les données avec des résultats connus pour développer des modéles permettant de prédire
les valeurs des autres données.
3.4 Qu’est ce qu’une donnée

Une donnée est un enregistrement au sens des bases de données, que 1’on nomme
aussi « individu » (au sens des statistiques) ou « instance » (terminologie orientée objet au
sens informatique). Une donnée est caractérisée par un ensemble d’attributs.
3.4.1 Les différentes natures d’attributs

Un attribut peut étre de nature qualitative ou quantative en fonction de I’ensemble des
valeurs qu’il peut prendre. Un attribut est qualitatif si on ne peut pas en faire une moyenne,
sa valeur est d’un type défini en extension (une couleur, une marque de voiture, ...) sinon,
I’attribut est de nature quantative : un entier, un réel, ... ; il peut représenter un salaire, une
surface, un nombre d’habitants, ... ; on peut donc appliquer les opérateurs arithmétiques
habituels sur les attributs quantatifs, ce qui n’est pas le cas des attributs qualitatifs.
Un attribut peut également étre un enregistrement (une date par exemple), donc composé
lui-méme de sous attributs (jour, mois et année dans le cas d’une date), sur lequel on peut
définir les opérateurs arithmétiques habituels:
Donc quantatif ne signifie pas forcément « numérique » et, réciproquement, numérigue ne
signifie pas forcement quantatif : un code postal est numérique, mais pas quantatif.
3.4.2 Les différentes natures de valeurs d’attributs
- attributs a valeurs nominales: les valeurs sont des symboles (des noms) dont aucune
relation (ordre ou distance) existe entre les nominaux.
ExempleOl: Les valeurs de temps : ensoleillé, neigeux, pluvieux, gris.
Une opération (régle) qu’on peut exécuter: Si temps = neigeux alors voyage = non.
- attributs a valeurs ordinales: une notion d’ordre s’impose sur les ordinaux mais il n’est
pas possible de calculer directement des distances entre les valeurs ordinales, les
opérations d’addition et de soustraction ne sont pas possibles.
Exemple02:
Les températures sont décrites par les adjectifs (chaud, froid, moyen)
et chaud > moyen > froid,
Une regle qu’on peut exécuter: si température > froid alors voyage = oui
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- attributs de type intervalles: les intervalles impliquent une notion d’ordre, et les valeurs
sont mesurées dans des unités spécifiques et fixées. La somme, la différence et le produit
de deux intervalles ne sont pas possibles (car le point zéro n’existe pas).

Exemple03: La température est exprimée en degrés Celsius ou Fahrenheit.

- attributs de type rapport (ratio): toutes les opérations mathématiques sont autorisées
sur les attributs de ce type.

Exemple04: L’attribut distance, par exemple on peut comparer deux distances

3.5 Les taches de fouille de données
3.5.1 Classification supervisée

Elle permet de prédire si un élément est un membre d’un groupe ou d’une catégorie
donnée (voir section 4).

3.5.2 Segmentation (clustering)

Elle consiste a former des groupes (clusters) homogenes a [D’intérieur d’une
population. Pour cette tache, il n’y a pas de classe a expliquer ou de valeur a prédire
définie & priori, il s’agit de créer des groupes homogénes dans la population (I’ensemble
des enregistrements). Aprés 1’application de I’algorithme et lorsque les groupes ont été
construits, d’autres techniques ou une expertise doivent dégager leur signification et leur

éventuel intérét. Parmi les algorithmes de clustering, il y a K-means [MacQueen, 1967].

La segmentation est une tache d’apprentissage non supervisée car on ne dispose
d’aucune autre information préalable que la description des exemples. Elle joue un réle
exceptionnel dans les applications de fouilles de données telles que 1’exploration des
données scientifiques, la fouille de texte, les applications de bases de données spatiales,
I’analyse du web, le marketing, la biologie et d’autres [berkhin, 02].

Les propriétés des algorithmes de clustering dans le Datamining

Les caractéristiques désirables des algorithmes de clustering dépendent du probléme
particulier a étudier [kumar 2000, berkhin 2002], voir I’annexe A
3.5.3 Régles d’Association

La découverte des régles d’association (la recherche des corrélations fréquentes entre
un ensemble d’objets) a partir d’une base de données transactionnelle est proposée par les
auteurs [agrawal et al, 1993]. Cette approche est considérée aujourd’hui comme faisant
parti des approches d’apprentissage symbolique non supervisé utilisé¢ dans le domaine de
fouille de données et d’extraction de connaissances.

Elle peut étre appliquée a tout secteur d’activité pour lequel il est intéressant de
rechercher des groupements potentiels des produits ou de services : services bancaires,
services de télécommunication, I’organisation de I’accés aux sites internet. Par exemple,
elle peut étre également utilisée dans le secteur médical pour la recherche de complications
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dues a des associations de médicaments ou a la recherche de fraudes en recherchant des
associations inhabituelles. Une caractéristique principale de la méthode est la clarté des
résultats produits.

L’extraction de régles d’association est un processus itératif et interactif constitué de
plusieurs phases allant de la sélection et la préparation de données jusqu’a I’interprétation
des résultats. La pluparts des approches proposées dans la littérature pour I’extraction des
itemsets fréquents reposent sur ces phases (voir I’annexe A). Parmi les algorithmes
d’extraction des itemsets fréquents, on trouve 1’algorithme Apriori [Agrawal, 94].

4. Classification supervisée

Le fonctionnement de la classification supervisée se décompose en deux points :

Le premier est la phase d’apprentissage, tout ce qui est appris par ’algorithme est
représenté sous la forme des régles de classification que l’on appelle le modele
d’apprentissage.

Le second point est la phase de la classification proprement dite, dans laquelle les données
tests vont étre utilisées pour estimer la précision des régles de classification générées
pendant la premiére phase. Si la précision du modéle est considérée comme acceptable, la
regle pourra étre appliquée a des nouvelles données.

La classification supervisée est une tache de fouille de données qui utilise la
connaissance a priori sur l’appartenance d’un exemple a une classe. Elle permet
d’apprendre a I’aide d’un ensemble d’entrainement, une procédure de classification qui

permet de prédire I’appartenance d’un nouvel exemple a une classe.

On commence par la définition du probleme de classification supervisée. Ensuite, on
donne quelques exemples des domaines d’application.
Définition01: on dispose d’un ensemble x de N exemples, i.e. des couples (donnée,
étiquette). Chaque donnée x; € D est caractérisée par p attributs et par sa classe y; € Y.
Dans un probléme de classification supervisée, la classe prend sa valeur parmi un
ensemble y fini. Le probléme consiste alors, en s’appuyant sur I’ensemble d’exemples
X={(Xi,Yi)ie ...~} apredire la classe de toute nouvelle donnee x € D .
On parle d’une classification binaire quand le nombre de classes |y| est 2 et il peut étre
quelcongue. Dans tous les cas, il s’agit d’un attribut qualitatif pouvant prendre un nombre
fini de valeurs.
Si une donnée appartient a plusieurs classes, ¢’est le cas du probléme multi classe.
L’apprentissage supervisé est I’utilisation d’un ensemble d’exemples pour prédire la classe
de nouvelles données.

11
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-hypotheése de représentativité des exemples.

Les exemples dont on dispose sont représentatifs de I’ensemble de données. En général, il
est difficile de déterminer si cette hypothése est vérifiée pour un jeu d’exemples donné.
Typiquement, dans un probléme de classification, le nombre d’exemples (les données pour
lesquelles on dispose de leur classe) est petit : 1’étiquetage des données est en général
effectué a la main, ce qui entraine un cout elevé de cet étiquetage, donc I’obtention d’un
nombre important d’exemples. C’est le probléme de statistique ou 1’échantillon est petit.
Définition02: un classifieur est un algorithme qui, a partir d’'un ensemble d’exemples,
produit une prédiction de la classe de toute donnée.

D’une maniére générale, un classifieur procede par « induction » : a partir d’exemples (cas
particuliers), on construit une connaissance plus générale. La notion d’induction de
connaissance implique la notion de « généralisation » de la connaissance : a partir de
connaissances éparses, les exemples, on induit une connaissance plus générale.
Naturellement, méme si I’on suppose que la classe des étiquettes n’est pas erronée, il y a
un risque d’erreur lors de généralisation, ce risque est quantifié par la notion de « taux
d’échec », ou d’ «erreur de généralisation ».

« Généraliser » : il faut déterminer, au moins implicitement, la pertinence d’attributs pour
prédire la classe d’une donnée quelconque. Il implique de construire un modéle de
données, la taille de ce modele est un paramétre important.

- sur apprentissage : la taille du modéle est plus gros que I’ensemble des exemples, on a
rien appris rien généralisé et on est incapable d’effectuer une prédiction fiable pour une
donnée qui ne se trouve pas dans I’ensemble des exemples.

- apprentissage difficile (on n’est plus capable d’effectuer une prédiction fiable pour une
donnée particuliére), on peut n’avoir appris que les propositions des différentes classes
dans I’espace de données : par exemple, 1/3 des données sont bleu et les autres sont rouge,
cela sans lien avec la description des données, prédire la classe revient alors a tirer la classe
au hasard avec ces proportions un tiers/ deux tiers.

-entre les deux extrémes, il y a un milieu ou le modele a pris du recul par rapport aux
exemples, a su extraire les informations pertinentes du jeu d’exemples pour déterminer la
classe de n’importe quelle donnée avec une probabilité élevée de succes.

Le modeéle est alors de taille modérée et la probabilité d’erreur de ce modele est la plus
faible que I’on puisse obtenir : on a un modéle optimisant par rapport qualité/prix, i.e. la
probabilité d’effectuer une prédiction correcte/cout du modele. La recherche d’un modele
optimisant ce rapport est 1’objectif de 1’apprentissage automatique lequel est I’un des outils
indispensables pour la réaliser de la fouille de données.

Domaines d’application

Il existe de nombreux domaines d’application de ce probléme :
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L’attribution de crédit bancaire, la reconnaissance de genes, la prédiction des sites
archeologiques, le diagnostic médical, détection de fraudes fiscales, etc.
4.1 Validation croisée

Pour éviter I’apprentissage par cceur en classification supervisée et pour avoir une

estimation non optimiste de 1’erreur de classification, il faut utiliser en test des échantillons
qui ont servi a I’apprentissage (utiliser une base d’apprentissage et une base de test). Les
performances des méthodes de la classification dépendent généralement du nombre
d’échantillons d’apprentissage : plus ce nombre est élevé, plus fiable seront les regles de
classification. En méme temps, il est nécessaire de conserver un nombre significatif
d’échantillons de test pour que 1’évaluation de ces performances soit significative. La
technique de la validation croisée est fréguemment utilisée pour répondre a ces deux
besoins: elle consiste a diviser I’ensemble de départ en un certain nombre de sous
ensembles de taille égale, chaque sous ensemble étant alors utilisé comme base de test,
alors que I’union de tous les autres sous ensembles est utilisée comme base d’apprentissage
Figure 1.2. Soit r ce nombre de sous ensembles, on parle alors de la validation croisée
d’ordre r, naturellement r est supérieur ou égal a 2.
Soit D un ensemble de données de n échantillons (la classe est connue), chacun comportant
d attributs. L’ensemble D est alors découpé en r sous ensembles disjoints de taille
identique [E(n/r) 1], la représentation statistique de chaque classe étant préservée par
rapport a celle de ’ensemble D. A chaque itération, le nombre d’erreurs de classification
réalisées est comptabilisé et le taux d’erreur de la classification totale est obtenu en
divisant ce nombre d’erreurs par le nombre d’échantillons n.

Etant donné que la classe de chaque échantillon est connue, nous pouvons également
produire la matrice de confusion qui recense pour chaque classe réelle, le nombre
d’échantillons que le classifieur a classé dans chaque classe ce qui permet de détecter les
éventuelles confusions que pourrait faire le systéeme. Si c est le nombre de classe de D, la
matrice de confusion est une matrice de taille cxc ou la cellule a I’intersection de ligne i et
de la colonne j est le nombre d’¢léments de classe réelle 1 classés par le systeme dans la
classe j.

On appelle « Leave One Out » le cas particulier pour lequel le nombre de sous
ensemble de validation croisée est égale au nombre de mesures de I’ensemble (r=n).
L’apprentissage se fait alors sur la base compléte sauf 1 échantillon et le test est effectué
sur I’¢lément restant. Cela permet, dans le cas d’un faible ensemble de données, de
maximiser 1’ensemble d’apprentissage mais présente 1’inconvénient de se rapprocher de
I’apprentissage « par cceur ». La difficulté de cette méthode est de trouver la bonne valeur
de d en fonction de la taille de I’ensemble de départ et de la complexité du probleme : plus

le probléme est complexe, plus le systéme a besoin d’exemples pour apprendre.
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-si r est petit, ’ensemble d’apprentissage sera trop faible et le systéme de classification ne
généralisera pas assez, entrainant une augmentation du taux d’erreur. Par contre, il y a
moins de phase d’apprentissage a réaliser et 1’obtention des résultats est plus rapide. Cette
solution est intéressante quand on dispose de beaucoup de mesures.

-si r est grand, I’ensemble de test sera plus faible par rapport a I’ensemble d’apprentissage
et on risque le phénomeéne de sur-apprentissage (cas extréme: « Leave One Out »).

D
A
P4 P |-========- Pr
P4 P2 Pr
Test || | ==-===-- Itération 1
Test || =-=-=-==-. Itération 2

_______ Test | Itération r

I:IEnsemble d'apprentissage
I:IEnsemble de test

Figure 1.2 : Schéma de validation croisée d‘ordre ¢

4.2 Les méthodes de la classification supervisée
4.2.1 Classifieur bayésien naif

Le classifieur bayésien naif fournit une approche simple, avec une sémantique claire
de représenter, utiliser, et d’apprendre des connaissances probabilistes. La méthode est
congue pour ’utiliser dans des tdches d’apprentissage supervisé dont le but est de prédire
la précision de la classe pour les données de test et dans lequel les données d’apprentissage
incluent I’information de classes. C’est une forme de réseaux bayésien, le terme naif est
utilisé car le classifieur repose sur des hypothéses d’indépendance des données.

Il suppose que les attributs sont indépendants pour une classe donnée et que aucun
des attributs cachés ou latents a une influence sur le processus de prédiction [John et
Langely, 1995], Malgré ses hypotheses, le classifieur performe généralement bien avec
peu de données d’apprentissage. Puisque les données sont considérées indépendantes, seule
la variance de chaque caractéristique doit étre calculée (non pas la matrice de covariance
en entier). Il trouve son fondement théorique dans le théoreme de bayes [bayes, 1763].

Etant donné les hypothéses d’indépendance des variables, le classifieur est défini
comme suit :
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classe( ... f,) = pfusgmnd{p(c o[ pF =1 1C = c)}

i=1

La fonction plusgrand ne fait que sélectionner la plus grande valeur parmi les
probabilités que 1’objet appartienne a chacune des classes. On obtient cette probabilité par
la multiplication de la probabilit¢é d’obtenir cette classe (parmi les échantillons
d’apprentissage) avec la probabilité d’obtenir chaque caractéristique pour cette classe,
selon la valeur moyenne et la variance préalablement calculée. La classe qui obtient la plus
grande probabilité en fonction des caractéristiques de 1’objet présenté est choisie en tant
que classe prédite pour 1’objet.

4.2.2 Réseaux de Neurones

Les réseaux de neurones sont une trés grande famille de techniques d’intelligence
artificielle dont une branche trés importante permet de faire de la classification. Les
premieres notions de réseaux de neurones sont apparues dans les années 1950 lorsque les
chercheurs ont voulu simuler le fonctionnement du cerveau. Un réseau de neurones est
constitué d’un graphe pondéré orienté dont les nceuds symbolisent les neurones. Ces
neurones possedent une fonction d’activation (fonction signe, fonction sigmoide, ...) qui
permet d’influencer les autres neurones du réseau. Les liens synaptiques sont les
connexions entre les neurones, ces liens propagent 1’activité de neurones avec une
pondération caractéristique de la connexion (poids synaptique). C’est une technique trés
employée en classification, notamment dans le Domaine médical [ye et al, 2002].

Il existe plusieurs types de réseaux de neurones, la plus courante est le perceptron
multicouche. L’interconnexion entre les neurones permet un calcul global complexe qui en
classification se traduit par des frontieres de décision aux formes complexes. La phase
d’entrainement de réseau consiste a régler les poids synaptiques grace a 1’ensemble
d’apprentissage.

4.2.3 Séparateurs a Vaste Marge (SVM)

Les SVM sont considérés comme 1’une des méthodes robustes et précises [vapnik,
1995], ils disposent d’un fondement théorique simple, les SVM ont été largement utilisés
dans la reconnaissance des formes, la classification, la régression et I’estimation de densité.

Le principe de base est de trouver I’hyperplan optimal qui sépare deux classes dans
I’espace de description. Cet espace est celui qui maximise la distance entre les deux classes
(la marge), le SVM utilise des fonctions de noyau qui, dans un espace augmente,
permettent une séparation optimale des points en différentes catégories. Les données
d’apprentissage sont utilisées pour découvrir I’hyperplan qui séparera au mieux les points.
L’idée du SVM est d’utiliser sa fonction de noyau pour reconsidérer le méme probléme

dans un espace de dimension plus élevée. Cet espace est caractérisé par la possibilité¢ d’y
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trouver un séparateur linéaire qui permet de classer les points dans les deux groupes
appropriés. Le séparateur linéaire peut ensuite étre projeté dans 1’espace d’origine ou il
devient habituellement non linéaire. Le critére d’optimisation est la largeur de marge entre
les classes (I’espace vide de chaque coté des frontiéres de décision). La largeur de marge
est caractérisée par la distance jusqu’aux échantillons d’entrainement le plus prés. Ces
¢chantillons s’appellent vecteurs de supports, ils définissent la fonction discriminante qui
permet la classification. Le nombre de vecteurs de support est minimisé en maximisant la
marge.

4.2.4 Plus Proche Voisin (PPV)

Le plus proche voisin est I'un des algorithmes les plus populaires utilisés pour le
classement dans les différents domaines de la reconnaissance des formes et de la fouille de
données, c’est une méthode basée sur la notion de proximité (voisinage) entre exemples et
sur le raisonnement a partir de cas similaire pour prendre une décision.

Un objet est classifié selon un vote majoritaire par ses voisins, 1’objet obtient la
classe qui est la plus commune chez ses K plus proche voisins dans 1’espace des
caractéristiques. k doit donc un entier positif, généralement petit. On choisit souvent un k
impair pour éviter 1’égalité dans le vote. La distance utilisée pour le calcul de la proximite
des voisins est le plus souvent la distance euclidienne. Les exemples d’apprentissage sont
des vecteurs dans un espace multidimensionnel. La phase d’apprentissage consiste
simplement a conserver ces données dans un format qui permettra le calcul efficace des
distances et la recherche des voisins. Plusieurs algorithmes de KNN et ses variantes ont été
présentés dans la littérature afin de diminuer la charge de calcul dédié a la recherche des
voisins les plus proches d’un nouvel échantillon [shakhnarovich et al, 2006].

4.2.5 Bagging

La méthode du Bagging a été introduite par [Breiman, 1996]. Le mot Bagging est la

contraction des mots Bootstrap et Aggregating. Le principe du bagging est d’entrainer un
algorithme d’apprentissage sur plusieurs bases d’apprentissage obtenues par tirage avec
remise (ou bootstrap) de m exemples d’apprentissage dans 1’échantillon d’apprentissage S.
Pour chaque tirage b, une hypothése hy est obtenue. L hypothéese finale est basée sur les
moyennes des hypothéses obtenues. Son avantage est qu’on améliore la performance des
classifieurs instables en calculant la moyenne de leurs réponses.
Ainsi, si les hypotheses hy calculées pour chaque tirage b ont une variance importante,
alors ’hypothése finale aura une variance réduite. Un classifieur est dit instable si un petit
changement dans les données d’apprentissage provoque un gros changement dans le
comportement du classifieur. Le but du bagging est d’atténuer I’instabilit¢ inhérente a
certains classifieurs.
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4.2.6 Boosting

Le boosting est une méthode d’agrégation de classifieurs faibles pour obtenir un
classifieur performant [Schapire, 1990]. Son principe consiste a assigner un poids égal a
chaque exemple d’apprentissage (1/n) (appelé pondération) ou n est le nombre
d’échantillons. Ce poids indique la difficulté de prédire la classe de cet exemple.
L’algorithme s’exécute T fois construisant T classifieurs sur les exemples d’apprentissage
pondérés.

Chaque fois qu’on produit un classifieur on change les poids des nouveaux exemples
utilisés pour le classifieur suivant, on augmente le poids de ceux dont la classe est mal
prédite et on diminue le poids des autres. Ensuite, on calcule I’erreur (¢) du modéle sur
I’ensemble pondéré. Si e est égale a zéro ou e est supérieure @ 0.5 on termine la
construction du classifieur. L’idée est de forcer le nouveau classifieur a diminuer I’erreur
attendue. Le classifieur final se forme en utilisant un schéma de vote.

4.2.7 Arbres de Décisions

Il est essentiel de produire des procedures de classification compréhensibles par
I'utilisateur. Dans I'exemple du diagnostic médical, le médecin doit pouvoir comprendre et
interpréter les raisons du diagnostic. Les arbres de décisions répondent a cette contrainte
car ils représentent graphiquement un ensemble de régles facilement interprétables. Bien
stir, souvent la taille de l'arbre (plusieurs centaines de nceuds) empéche de saisir la
procédure de classification dans son ensemble mais en partant de la description d'un
élément, sa classification est toujours compréhensible. L’induction avec des arbres de
décision est I’une des formes d’algorithme d’apprentissage les plus simples et pourtant les
plus efficaces [russell et norvig, 2003]. Les arbres de décisions sont une des techniques les
plus populaires de I’apprentissage automatique et de la fouille de données.

Apprentissage des arbres de décisions:
Le schéma général des algorithmes est le suivant :

Algorithme 1.1: Algorithme d’apprentissage générique
Entrées : langage de description ; échantillon S
Début
Initialiser I’arbre a vide ; // la racine est le noeud courant
Répéter
Décider si le nceud courant est terminal ;

Si le nceud est terminal
Alors affecter une classe ;
Sinon sélectionner un test et créer le sous-arbre ;
Passer au nceud suivant non exploré s’il existe ;
Jusqu’a obtenir un arbre de décision ;
Fin
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Le principe consiste a diviser récursivement et le plus efficacement possible les
exemples de I'ensemble d'apprentissage par des tests définis a I'aide des attributs jusqu'a ce
que I'on obtienne des sous-ensembles d'exemples ne contenant (presque) que des exemples
appartenant tous a une méme classe.

Dans toutes les méthodes, on trouve les trois opérateurs suivants:

1. Décider si un nceud est terminal, c'est-a-dire décider si un nceud doit étre étiqueté
comme une feuille. Par exemple : tous les exemples sont dans la méme classe, il y a moins
d'un certain nombre d'erreurs, ...

2. Sélectionner un test a associer a un nceud. Par exemple : aléatoirement, utiliser des
criteres statistiques, ...

3. Affecter une classe a une feuille. On attribue la classe majoritaire sauf dans le cas ou I'on
utilise des fonctions co(t ou risque.

Les méthodes vont différer par les choix effectués pour ces différents opérateurs, c'est-a-
dire sur le choix d'un test (par exemple, utilisation du gain et de la fonction entropie) et le
critere d'arrét (quand arréter la croissance de l'arbre, soit quand décider si un nceud est
terminal).

Avec un tel algorithme, on peut calculer un arbre de décision dont I'erreur apparente est
faible, voire nulle. Un arbre de décision parfait est un arbre de décision tel que tous les
exemples de I'ensemble d'apprentissage soient correctement classifiés. Un tel arbre n'existe
pas toujours (s'il existe deux exemples tels que a deux descriptions identiques
correspondent deux classes différentes). L'objectif est de construire un arbre d'erreur de
classification la plus petite possible. Mais malheureusement :

« l'erreur apparente est une vision trés optimiste de I'erreur réelle,

« trouver un arbre de décision d'erreur apparente minimale est, en général, un probleme
NP-complet.

Exemple de construction d’un arbre de décision

Le jeu de données utilisé: un ensemble de jours (un jour = un exemple), chacun
caractérisé par un numéro et ses conditions météorologiques (température, humidité de
I'air, force du vent, ciel), l'attribut cible étant « jouer au tennis ? », dont les valeurs
possibles sont oui et non. Une fois l'arbre de décision construit, on pourra classer une
nouvelle donnée pour savoir si on joue ou non ce jour-la (Tableau 1.2).
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La Figure 1.3 présente un exemple d’arbre de décision.

La donnée 3 du Tableau 1.2 est prédite comme « oui » car son attribut « humidité »

llurnln]v

humidité

Figure 1.3: Un exemple d’arbre de décision (jouer au tennis)

vaut « Elevée », donc on suit la branche droite partant de la racine et on atteint le nceud

« Vent », et l'attribut « Vent » vaut « Faible », ce qui nous fait suivre la branche gauche de

ce nceud et atteindre une feuille étiquetée « oui » (celle du milieu sur la figure). De méme,

la donnée 2 sera prédite comme de classe « non » et la donnée 5 sera prédite de classe

« oui » en s'aiguillant directement depuis la racine vers la feuille « oui » a la gauche de la

figure.

Jour Ciel Température | Humidité | Vent JOUEI.’ au
tennis ?

1 Ensoleillé | Chaude Elevée Faible Non

2 Ensoleillé | Chaude Elevée Fort Non

3 Couvert Chaude Elevée Faible Oui

4 Pluie Tiede Elevée Faible Oui

5 Pluie Fraiche Normale Faible Oui

6 Pluie Fraiche Normale Fort Non

7 Couvert Fraiche Normale Fort Oui

8 Ensoleillé | Tiede Elevée Faible Non

9 Ensoleillé | Fraiche Normale Faible Oui

10 | Pluie Tiede Normale Faible Oui

11 | Ensoleillé | Tiede Normale Fort Oui

12 | Couvert Tiede Elevée Fort Oui

13 | Couvert Chaude Normale Faible Oui

14 | Pluie Tiede Elevée Fort Non

Tableau 1.2: Jeu de données (jouer au tennis)
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Elagage

Un des problemes connus lors de la phase de construction et de classement est que la
taille de I’arbre grandit de maniére linéaire avec la taille de la base d’apprentissage. De
plus, les arbres de décisions complexes peuvent avoir des taux d’erreur tres élevés a cause
de sur-apprentissage qui peut se produire lorsque 1’ensemble d’apprentissage contient des
données bruitées ou qu’il ne contient pas certains exemples importants, ou encore lorsque
les exemples sont trop spécifiques. L’¢élagage est I'une des solutions pour réduire ces taux
d’erreurs en simplifiant 1’arbre par suppression de quelques branches.
Il existe plusieurs techniques d’élagage [Mingers, 1989] pour éviter le sur-apprentissage.

Les algorithmes d’apprentissage

Les principaux algorithmes de construction d’un arbre de décision sont: ID3
[Quinlan, 1986], C4.5 [Quinlan, 1993] et CART [Breimann et al, 1984].
Nous traitons dans la suite (chapitre 1V) plus particuliérement 1’algorithme C4.5, qui est un
algorithme performant pour générer un arbre de décision, il s’agit d’une amélioration de

I’algorithme 1D3.

5. Conclusion

Nous avons présenté une introduction a un domaine de recherche en plein
essor « I’extraction de connaissances a partir de données ». En effet, les quantités de
données collectées dans divers domaines deviennent de plus en plus importantes et leur
analyse de plus en plus demandée. Nous avons cité le processus d’extraction de
connaissances et nous avons insisté sur une étape importante qui est la fouille de données.
Ensuite, nous sommes focalisés sur une tache de cette étape de fouille de données, qui est
la tdche de la classification supervisée.

Pour assurer une réduction de dimension du probléme en améliorant la précision de la
prédiction et de la compréhension du classifieur, le chapitre suivant sera consacré a une
étape de prétraitement « la sélection d’attributs » qui joue un role important dans la fouille
de données.
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Chapitre 11 La Sélection d’Attributs

1.Introduction

Dans le DataMining (la fouille de données), la taille des données manipulées est
géneralement importante, de ce fait ’exploitation de ces données se révele difficile en
pratique. Les données qui sont souvent traitées pour effectuer des taches de classification
ont connu une croissance exponentielle. Dernierement pour le nombre d’attributs, la
classification est passée du traitement de quelques douzaines d’attributs vers des centaines
voire des milliers d’attributs.
La sélection d’attributs est I’une des techniques importantes et fréquentes utilisée dans le
prétraitement de données pour la fouille de données.

Dans ce chapitre, nous allons présenter la sélection d’attributs qui peut étre décrite
par un schéma général, ses objectifs, ainsi que les différentes méthodes proposées dans la
littérature.

2.0bjectifs de la sélection d’attributs

Si I’amélioration des performances est 'un des principaux atouts de la sélection
d’attributs, d’autres sont également importants suivant les caractéristiques du probléme que
I’on a traité
- cout d’acquisition des attributs réduit: Diminution de la consommation de ressources par
la mesure du sous ensemble de variables plus petit.
- mise en exergue des variables pertinentes pour la classification pour augmenter la
précision : Utiliser un sous ensemble plus petit permet d’améliorer la classification si on
élimine les attributs non pertinents cela permet aussi une meilleure compréhension des
phénomenes étudiés.
- facilité d’interprétation des modeéles moins complexes, plus simple a interpréter: il sera
facile d’analyser un modéle contenant moins d’attributs. Des études ont montré que la
sélection des attributs en amont de I’induction d’arbres de décision permettait non
seulement d’améliorer les performances en classification [Perner, 2001], mais également
de réduire la taille des arbres induits [Seban et Nock , 2001].
- durée d’apprentissage réduite : L algorithme d’apprentissage est plus rapide si I’espace de
recherche est restreint par la réduction du nombre d’attributs

Les auteurs [Langley et Ibu, 1993] ont par exemple montré que pour I’algorithme
du plus proche voisin, le nombre d’exemples nécessaires pour atteindre une erreur en
géneralisation donnée croit de fagcon exponentielle par rapport au nombre d’attributs non
pertinents. Une fois que les meilleurs attributs sont identifiés, le temps d’apprentissage et
d’exécution sont réduits et en conséquence 1’apprentissage est moins couteux.
- des petits sous ensemble d’attributs permettent une meilleure généralisation des données

en évitant le sur-apprentissage.
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Le processus de sélection d’attributs pour la classification peut étre considéré comme
un probléme de recherche dans un espace d’états, ou chaque état peut étre représenté
comme un vecteur d’une taille égale au nombre des attributs dans le probléme et chaque
¢lément vecteur peut prendre la valeur 1 si ’attribut correspond est sélectionné et 0 sinon.
La taille de ’espace de recherche du sous ensembles d’attributs d est O(2%), la Figure 11.1
représente les 16 états dans le cas de d=4 reliés par le fait d’inclure ou d’exclure 1’un des
attributs.

1000) ~ 0100) (0010) - (0001)
( J "i‘_-_—;.z‘_f___ T ——F ( e ( N )__
(1100) (1010) = (0110) (1001) > (0101) (0011)
S ) E— S ‘\-'H__H__H“ -’___’__/'-f p ________..--—~"7 A - T
; I . - = I ..é""’-/-- “| i

(1110)
-

= —
(1101) =

Figure 11.1: Espace d’attributs de 4 dimensions [Jourdan, 2003].

Ne retenir que certains attributs impose de faire des choix, de décider quels attributs
conservés en fonction de certains critéres, quels que soient les objectifs exacts que 1’on
cherche a atteindre, il semble naturel de privilégier les attributs les plus pertinents au
regard de la tache finale a effectuer. L’étude du comportement de divers classifieurs sur
des bases de données artificielles a par ailleurs permis de mettre en évidence la dégradation
des performances de ces classifieurs en présence d’attributs non pertinents [Kohavi et
John, 1997]. La notion de la pertinence joue un role central dans la sélection d’attributs.

En présence de centaines voire de milliers d’attributs il y a beaucoup de chances pour
que des attributs soient corrélés et expriment des informations similaires, on dira alors
qu’ils sont redondants, d’un autre coté, les attributs qui fournissent le plus d’information
pour la classification seront dits pertinents.

L’objectif de la s€lection est donc de trouver un sous ensemble optimal d’attributs qui
ait les propriétés suivantes : il doit étre composé d’attributs pertinents et il doit chercher a
éviter les attributs redondants. De plus cet ensemble doit permettre de satisfaire au mieux
I’objectif fixé c’est a dire la précision de 1’apprentissage, la rapidité de 1’apprentissage ou
bien encore 1’explicabilité du classifieur proposé ([dash et Liu, 1997], [Kohavi et john,
1997], [Liu et Motoda,2008]).
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3.Pertinence d’un attribut

Avant de définir le processus de sélection d’attributs, il est nécessaire de connaitre la
différence entre les types des attributs puisqu’il nous permet une meilleure compréhension
de la performance d’une stratégie de la sélection d’attributs.
La notion de pertinence, malgré les efforts déployés par les différents auteurs, n’a pas de
définition formelle qui est acceptée par tous [Bell et Wang, 2000]. Parce que le concept
de la pertinence est associé a une tache particuliére dans 1’apprentissage automatique
[Blum et Langely, 1997].
Une proposition importante est donnée par Michalski [Michalski, 1983], qui distingue
trois situations différentes concernant la pertinence des attributs utilisée en apprentissage
automatique :

% pertinence compleéte : si les attributs sont directement pertinents pour le probléme,
dans ce cas tous les attributs interviennent dans la tache de la classification.

% pertinence partielle : lorsque des objets ont des attributs non pertinents ou
redondants, par conséquent, pour mener a bien la tache d’apprentissage, il devra
sélectionner les attributs les plus pertinents.

% pertinence indirecte : s’il ya des attributs qui ne sont pas pertinents, mais les
nouveaux attributs générés par eux sont pertinents.

Il existe dans la littérature plusieurs définitions de la pertinence d’un attribut. Celles-
ci dépendent de la nature des données.
- Gennari et Fisher [Gennari et Fisher, 1989]: Ils définissent les attributs pertinents
comme ceux dont les valeurs des attributs changent systématiquement en fonction de
I’appartenance de données a telle ou telle catégorie, qui peut étre exprimé comme suit : Un
attribut F; est pertinent si et seulement s’il existe une valeur f; de cet attribut et une valeur
de classe C, c, verifiant p(F; =f;)>0 et tel que :
p(C=c\F; =f;) # p(C=c) avec p(F; =f;) qui exprime le fait que les données contiennent au
moins une instance ayant la valeur f; pour I’attribut F; , est différente de la probabilité de
prédire C sans connaitre la valeur de F; .
- une définition plus large de [Kohavi et John, 1997], ils ont défini les attributs pertinents
comme ceux dont les valeurs varient systématiquement avec les valeurs de classe :
Un attribut F; est pertinent si la connaissance de sa valeur change les probabilités sur les
valeurs de la classe C, mais cette déefinition peut étre précisée pour distinguer les attributs
fortement pertinents et les attributs faiblement pertinents grace aux définitions suivantes:
Soit F un ensemble complet d’attributs, F; un attribut et S;=F-{F;}, on suppose que 1’on
travaille avec un espace probabilisé ou la probabilité est notée p.
p(C\S) est la probabilité de la classe C connaissant les attributs de I’ensemble S. Donc :
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Un attribut F; est fortement pertinent si et seulement si :

PICAFI ,Si) Z P(CN i) e (1)
Un attribut F; est faiblement pertinent si et seulement si :
p(C\Fi ,Si) = p(C\ Si) et 8’1l existe Si” = S; tel que p(C\Fi S’ i) * p(C\ S’i) .................. (2)

Un attribut F; est non pertinent si et seulement si :
p(C\F; ,Si) = p(C\ S)) et quelque soit S;” = S;
tel que P(CFi ,S” i) T P(CN S 1) i 3)

Les attributs fortement pertinents sont indispensables et ils devraient figurer dans tout
sous ensemble optimal sélectionné, car leur absence devrait conduire a un défaut de
reconnaissance de la fonction cible.

La faible pertinence suggére que I’attribut n’est pas toujours important, mais il peut
devenir nécessaire pour un sous ensemble optimal dans certaines conditions.
La non pertinence se définit simplement par rapport a (1), (2) et indique qu’un attribut
n’est pas du tout nécessaire dans un sous ensemble optimal d’attributs.
- [Almullin et Diettrich, 1991] (tous les attributs sont booléens)
* un attribut F; est dit pertinent pour un concept C si F; apparait dans chaque formule
booléenne qui représente C, il est dit non pertinent sinon
* un attribut F; est pertinent, s’il existe deux instances (x1, Y1) €t (X2, Y2) appartenant a
deux classes différentes (y:1#y2). Tel que la valeur F; est différente pour les deux
instances et les valeurs des autres attributs sont identiques.
- Les auteurs [Dash et liu, 1998] définissent un attribut non pertinent comme celui
n’affectant pas la structure fondamentale des données et un attribut redondant comme celui
n’apportent de rien de nouveau pour décrire la structure fondamentale des données.
* le processus de la sélection d’attributs comporte plusieurs étapes et son espace de
recherche peut étre modélisé sous forme d’un treillis de gallois.
- Les auteurs [Liu et Yu, 2005] définissent la pertinence dans le cas d’attributs et de
fonctions booléennes et en supposant que les donnéees sont non bruitées.

4.Redondance d’attributs

- Elle est exprimée en termes de corrélation entre les attributs. Deux attributs sont
redondants (entre eux) si leurs valeurs sont complétement corrélees.

Cette définition ne se généralise pas directement pour un sous ensemble d’attributs.

On trouve dans [Koller et Sahami, 1996] une définition formelle de la redondance qui
permet de concevoir une approche pour identifier et eliminer les attributs redondants. Cette
formalisation repose sur la notion de couverture de Markov (markov Blanket) d’un attribut

qui permet d’identifier les attributs non pertinents et redondants.
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- les études empiriques sur des bases de données artificielles, ainsi que des exemples
données par [Guyon et Elisseeff, 2003] ont mis en avant les effets néfastes sur les
performances d’un classifieur qui pouvaient causer des attributs non pertinents, mais aussi
des attributs qu’ils qualifient de redondants. Diverses définitions de la redondance ont été
données dans la littérature et souvent basees sur le concept de corrélation entre attributs.

Nous ne donnons ici que la définition due aux auteurs Yu et Liu [YU et Liu ,2004].
Celle-ci s'appuie sur le concept de couverture de Markov introduit par les auteurs Koller et
Sahami [Koller et Sahami, 1996].

Définition: soit F I’ensemble total d’attributs et C la classe.

Soit F;j un attribut, et M; un sous ensemble d’attributs qui ne contient pas F; , c'est-a-dire :
MicFetF &M, .

M; est une couverture de Markov pour F; Si et seulement si :

P(F-Mi-{Fi}, C\Fi, Mi) = p(F-M;-{Fi}, C\M;)

La définition de couverture de Markov impose que M; subsume non seulement
I’information que F;j apporte sur C mais aussi I’information qu’il apporte sur tous les autres
attributs.

Les auteurs Koller et Sahami [Koller et Sahami, 1996] ont montré que un sous ensemble
d’attributs optimal peut étre obtenu par une procédure d’élimination descendante, appelée
Filtrage par Couverture de Markov (Markov Blanket Filtering) :

Soit G I’ensemble d’attributs courant (G=F au départ).

A chaque étape de la procédure, s’il existe une couverture de Markov pour 1’attribut de F;
dans I’ensemble G courant, F; est enlevé de G.

Ce processus garantit qu’un attribut enlevé dans une étape précédente peut trouver une
couverture de Markov dans une étape postérieure.

Les attributs fortement pertinents ne peuvent trouver aucune couverture de Markov. Par
contre les attributs non pertinents doivent étre enlevés de toute facon, et il n’est pas donc
nécessaire de s’y intéresser dans la définition des attributs redondants cela conduit a la
définition suivante de la redondance [YU et Liu ,2004]:

Soit G I’ensemble d’attributs courant, un attribut F; est redondant et par conséquent peut
étre enlevé de G si et seulement s’il est faiblement pertinent et qu’il posséde une
couverture de Markov dans G.

A fin de synthétiser les différentes notions de pertinence et redondance que 1’on vient de
présenter, une catégorisation des attributs est présentée dans la Figure 11.2. Dans ce
schéma un ensemble initial d’attributs peut étre partitionné en quatre catégories :

A = {attributs non pertinents}.

B = {attributs faiblement pertinents et redondants}.

B, = {attributs faiblement pertinents et non redondants}.
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C ={attributs fortement pertinents}.

Figure 11.2 : Catégorisation possible des attributs.

Un sous ensemble d’attributs optimal contient essentiellement tous les attributs des
parties B, et C. Il est important de préciser que pour un sous ensemble initial donné, le
processus de Filtrage par Couverture de Markov peut conduire a différents découpages
donnant les parties B; et B, (qui sont disjoint). Ces formalisations sont intéressantes pour
comprendre les notions de redondance et de pertinence. Néanmoins les définitions
probabilistes qu’on a vu ne permettent pas de proposer un processus de sélection d’attribut
applicable sur des données de grande dimension, par la suite on va présenter ce processus
du point de vue plus opérationnel.

5.Sélection d’Attributs

- La sélection d’attribut est une technique permettant de choisir les caractéristiques,
variables ou mesures les plus intéressantes pertinentes, a un systeme donné, pour la
réalisation de la tache pour laquelle il a été concu. Cette phase est généralement un
module important d’un systéme complexe.

- La sélection d’attributs est un processus qui sélectionne un sous ensemble a partir de
I’ensemble original d’attributs que 1’on peut mesurer par des critéres d'évaluation si un
sous ensemble est optimal. Trouver un sous ensemble optimal d’attribut est
habituellement difficile [Kohavi et John, 1997] et de nombreux problemes reliés a la
sélection d’attributs ont été montrés pour étre NP-difficile [Blum et Rivest, 1992].

Le probléme de sélection d’un sous ensemble d’attributs peut &tre vu comme une
recherche dans un espace d’hypothéses (ensemble de solutions possibles) [Blum et
Langely, 1997].

Etant donné un ensemble initial X de n attributs, la sélection d’un bon sous ensemble

d’attributs nécessite d’examiner potentiellement 2"-1 sous ensembles possibles.
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La qualité d’un sous ensemble sélectionné est évaluée selon un critére de performance que

I’on notera J.

Dans le cas d’un probléme de classification supervisée, ce critere est tres souvent la

précision d’un classifieur construit a partir de I’ensemble d’attributs sélectionné.

La recherche d’un sous ensemble d’attributs, optimal pour le critére J que 1’on s’est donné,

est alors un probléme NP-difficile [Cotta et Moscato, 2003].

Plusieurs approches peuvent étre envisagées pour contourner cette difficulté [molina et al,

2002] :

Soit X un ensemble d’attributs

Soit J une mesure d’évaluation qui attribue a tout sous ensemble de X un score :

jxcX —+R

J doit &tre optimisé (maximiser ou minimiser suivant la nature de J),

On supposera dans la suite que J doit étre maximisée.

La sélection d’un sous ensemble peut se faire suivant un des schémas suivants :

- Nombre d’attributs fixé : pour un nombre m fixé, avec m<n, on cherche a trouver

£ c X telque J: |£] =m etque J( %) soit maximum.

- Le seuil de performance fixé : on se donne une valeur seuil Joy , C'est-a-dire , le minimum
acceptable pour J, et on cherche a trouver J: £ = X tel que le cardinal de X soit le plus

petit possible que J(£) =],,. -
- compromis de performance et nombre d’attributs. Trouver un compromis entre le fait de

minimiser le nombre d’attributs |%| et le fait d’optimiser J (&) .

* La premicre stratégie consiste a passer d’un ensemble initial de n attributs a un sous
ensemble de m attributs sélectionnés qui donne une performance au moins égale ou
meilleure a celle obtenue avec I’ensemble complet.

Cela suppose qu’on connait le nombre optimal d’attributs & sélectionner.

La premiere difficulté est de definir a priori un nombre m. Ce nombre dépend de la taille,
de la quantité et de la qualité de 1’information disponible.

Si m est fixé, une deuxiéme difficulté consiste alors a examiner toutes les combinaisons

possibles. La recherche d’un sous ensemble de m attributs parmi n donne un nombre de

. . T
combinaisons (n)

A titre indicatif, le nombre de combinaisons sans répétition cf; vaut 13983816 (il s’agit la

du nombre de combinaisons possibles pour un tirage du loto).

La croissance exponentielle de (n) rend la recherche trés couteuse et une exploration

exhaustive n’est pas envisageable, méme pour des valeurs modérées de m et n.
* dans le deuxieme cas on fixe un seuil de performance Jop a respecter.
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On cherche donc un sous ensemble de cardinalit¢ minimale dont la performance soit
meilleure que Jope qui peut étre une valeur observée avec une certaine représentation du
probléme et on se fixe 1’objectif de trouver une représentation utilisant un nombre
minimum d’attributs mais garantissant une performance au moins égale a Jo,. Par exemple
les methodes évolutionnaires (Algorithme génétique) peuvent étre utilisées pour cet
objectif.

* Dans le troisiéme cas, on considére un probléme d’optimisation bi-critere ou I’on cherche
a la fois de maximiser la fonction Jop tout en minimisant le nombre d’attributs retenus.
Exemple : sélection d’attributs de puces de I’ADN, il faut considérer le bon compromis
entre la performance et la taille de sous ensemble final en prenant les criteres
précédemment cités.

6.Schéma général de la sélection d’attributs
Les différentes méthodes proposées dans la littérature pour la sélection d’attributs
peuvent étre décrites par un schéma général [Dash et Liu, 1997] dans lequel on trouve les
éléments clés suivants (Figure 11.3):
1) une procédure de génération de sous ensembles candidats qui détermine 1’exploration de
I’espace de recherche.
2) Une fonction d’évaluation donnant la qualité de sous ensembles candidats.
3) Une condition d’arrét.
4) Un processus de validation pour vérifier si I’objectif souhaité est atteint.

Par la suite on va détailler les étapes importantes de ce schéma.

Ensemble Génération d’un Sous

7 > Evaluation
de départ | sousensemble |ensemble

A
N Meilleur sous ensemble
AN
AN
Non Critere Oui R -
d’arrét g Validation

Figure 11.3 : Processus de sélection d’attributs avec validation

6.1 Génération de sous ensemble

C’est un processus essentiel de recherche heuristique, avec chaque état dans I’espace de
recherche spécifie un ensemble candidat pour I’évaluation.

La nature de ce processus est déterminée par les deux étapes suivantes [Liu et Yu, 2005]
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6.1.1 Point de départ: est le point dans 1’espace du sous ensemble des attributs, a partir

duquel on commence la recherche, et ce méme point va affecter la direction de recherche.

Pour n attributs, I’espace de recherche contient 2"-1 ensembles possibles.

% Option Forward : on commence la recherche par un ensemble vide, et on ajoute
successivement des attributs.

% Option Backward : on commence par 1’ensemble complet (tous les attributs, et on
supprime successivement des attributs).

% Option Stepwise (bi-directional): on commence avec les deux extrémités, puis on
ajoute et on supprime des attributs simultanément.

La recherche peut également commencer par un sous ensemble choisi au hasard afin
d’éviter d’étre piégé par des optima locaux.
6.1.2 Stratégie de recherche

C’est une procédure qui permet d’explorer ’espace des combinaisons des attributs.
Pour n attributs, I’espace contient 2"-1 sous ensemble d’attributs possibles. Cet espace de
recherche est exponentiellement prohibitif pour la recherche exhaustive.
Par conséquent, différentes stratégies ont été explorées : recherche compléte, séquentielle
et aléatoire.
6.1.2.1 La recherche compléte

Elle garantie le résultat optimal par rapport au critére d’évaluation utilisée.
La recherche ne doit pas étre exhaustive pour qu’elle soit complete. Différentes
heuristiques et fonction peuvent étre utilisées pour réduire 1’espace de recherche sans avoir
de risques de perdre les résultats optimaux:
- Branch and Bound, [Narendra et Fukunag, 1977]
- Beam Search, [Doak 1992], ...
6.1.2.2 La recherche séquentielle

Elle ne garantie pas le résultat optimal, elle consiste a rajouter ou éliminer
itérativement des attributs. Il existe plusieurs variations de 1’approche de Greedy hill
Climbing (méthode de descente) comme [Liu et Motoda, 1998]
- Forward Selection.
- Sequential Backward Elimination
- Bidirectional Selection
Plusieurs stratégies de recherches heuristiques peuvent étre envisagees.

Dans une stratégie de recherche séquentielle ascendante (Forward Selection),
I’ensemble de départ est I’ensemble vide et chaque étape de génération de sous ensemble
considere tous les attributs qui ne sont pas encore sélectionnés pour retenir le meilleur
entre eux, et I’ajouter a ’ensemble courant. De la méme fagon, une recherche descendante

part de I’ensemble complet d’attributs et retire a chaque étape un attribut.
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Ces méthodes de nature gloutonne ne font pas de retour arriére (et ne sont pas alors
complétes). Leur principal avantage est qu’elles sont de complexité quadratique. Sur des
données de taille modeérée, elles peuvent étre appliquées efficacement.

Toutes les approches ajoutent ou suppriment des attributs un a un (one at a time).
Une autre alternative est d’ajouter (ou supprimer) p attributs en une seule étape et de
supprimer (ou ajouter) q attributs a 1’étape suivante (p>q) [Doak, 1992]
Les algorithmes avec la recherche séquentielle sont simples a mettre en ceuvre et rapide a
produire des résultats dont I’ordre de I’espace est généralement O(N?) ou moins.
6.1.2.3 La recherche aléatoire

Elle commence par un sous ensemble choisi au hasard.
Il'y a deux chemins :
L’un a suivre la recherche séquentielle exemple : Random Start, Méthode de descente
et Recuit Simulé [Doak, 1992]
L’autre, chaque ensemble d’attributs est généré de manieére complétement aléatoire (c'est-
a-dire le sous ensemble courant n’est pas issu d’une augmentation ou diminution
d’attributs du sous ensemble précédent).
Exemple Algorithme LasVigas [Brassard et Bratly, 1996].
Pour toutes les approches, 1’utilisation de 1’aléatoire aide pour éviter des optima locaux
dans I’espace de recherche et le sous ensemble optimal sélectionné dépend de ressources
disponibles et le choix des parameétres.

La Figure 11.4 illustre la classification des méthodes de sélection d’attributs selon leur
stratégie de recherche [Dash et Liu, 1997].
- La stratégie de recherche compléte est divisée en « exhaustive » et « «non exhaustive ».

« La catégorie exhaustive : une méthode peut évaluer tous les sous ensembles 2" ou
elle peut faire la recherche ‘Breadth first’ pour arréter la recherche dés qu’un sous
ensemble optimal est trouvé.

« La catégorie non exhaustive : on trouve différents techniques de recherches comme:
Branch and Bound , Best First et Beam search.

- La stratégie de générations heuristiques : elle est divisée en sélection « Forward »,
sélection « Backward » et sélection hybride Forward/bacward « Instance Based ».
- De méme les stratégies de géneration aléatoire sont divisées en deux types:

o Type01 : la probabilité de génération d’un sous ensemble reste constante et elle est
la méme pour tous les sous ensembles.

e Type02 : la probabilité de génération d’un sous ensemble se change lors de

I’exécution de programme.
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Méthodes de sélection d’attributs

T

Complete Heuristique Aléatoire
Exhaustive Non Exhaustive Selection Sélection  Sélection Baséesur LYPel Typell
//\ N Forward Backward Combinée instance
All Breadth- Branch & Best Beam
. Bound  First Search
‘ First ‘
! | | . .
MDLM|| Focus B&B POE+ACC  ||SBS PQss Relief GA
SCHL93 || Bobr88 SBS-SLASH || BDS Relief-F SA
_ RC Moor94 RMHC-PF1

Ichi-Skla84b
AMB&B

Quei-Gels84
Koll-Saha%6

Figure 1.4 : Résumé des méthodes de sélection d’attributs.

6.2 Evaluation de sous ensemble

Chaque nouveau sous ensemble généré a besoin d’étre évalué par des critéres
d’évaluation. Un meilleur sous ensemble est déterminé par certains criteres (peut étre
optimal pour un critére donné et pas pour d’autres).
Les critéres d’évaluation sont regroupés en deux grandes classes d'algorithmes: celles
fondées uniquement sur les données et leurs caractéristiques (filter) et celles qui utilisent
l'algorithme d’apprentissage pour évaluer les sous-ensembles générés (wrapper).
6.2.1 Les critéres indépendants

IIs sont utilisés dans les algorithmes de type Filter. Une méthode filtrante consiste a
évaluer les meilleurs attributs ou les sous ensembles des attributs par 1’exploitation des
caractéristiques intrinseques de données d’apprentissage sans impliquer des algorithmes
[Liu et Yu, 2005], les plus populaires sont :
v" les mesures de distance (mesure de séparabilité ou divergence ou discrimination)
Pour deux classes de problémes, un attribut x est préféré a un autre attribut y si x induit la
plus grande différence dans la distribution de probabilités conditionnelles des deux classes
que y, en essayant de trouver 1’attribut qui peut séparer les deux classes aussi loin que
possible.
x et y sont indistincts si la différence est égale a zéro
Les exemples de cette mesure sont : la distance euclidienne, la distance de Mahalanobis, la
distance de Bhattacharya et le critere de Fisher.
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v Les mesures d’information
Ces mesures déterminent typiquement le gain d’information de I’attribut x.
Le gain d’information de x est défini comme la différence entre 1’incertitude antérieure et
postérieure prévue en utilisant cet attribut.
L’attribut x est préféré de Iattribut y si le gain de x est plus grand que celui de y, exemple :
mesure entropie de Shannon.
v Les mesures de dépendances (mesure de corrélation ou de similitude)
Elles mesurent la capacité de prévoir la valeur d’une variable a partir des valeurs des
autres. Le coefficient est la mesure de dépendance classique et peut étre utilisé pour
trouver la corrélation entre I’attribut et la classe C.
Si la corrélation de x avec C est élevé que celle de y avec C, I’attribut x est préféré de
’attribut y.
Une variation légére de ceci est de déterminer la dépendance de I’attribut sur d’autres
attributs, cette valeur indique le degré de redondance de I’attribut.
Toutes les fonctions d’évaluation basées sur les mesures de dépendances peuvent étre
divisées entre mesure de distance et mesure de I’information. Ces mesures de dépendances
sont encore conservées dans une catégorie distincte parce qu’elles représentent un point de
vue différent.
Pour la sélection d’attribut dans la classification, on cherche comment un attribut est
fortement lié a une classe.
Pour le clustering, I’association entre deux attributs aléatoires mesure la similarité entre les
deux. Exemple : coefficient de corrélation, information mutuelle.
v" Les mesures de consistance
Caractéristiqguement différentes des autres méthodes a cause de leurs fortes relations avec
la classe d’information dans la sélection du sous ensemble d’attributs. Ces mesures
essayent de trouver le nombre minimal d’attributs qui séparent les classes comme la
consistance de 1’ensemble complet d’attributs. L’inconsistance est définie comme deux
instances ayant les mémes valeurs d’attributs mais avec différentes étiquettes de classes.
Tableau 1.1 montre une comparaison des différentes fonctions d’évaluation, indépenda-
mment du type de la procédure de génération utilisée.
Les différents parametres utilisés pour les comparaisons sont :

« Généralité : comment le sous ensemble approprié est sélectionné pour difféerents

classifieurs (pas pour un seul classifieur).
e Complexité en temps: le temps pris pour la classification de sous ensemble
d’attributs.
o La précision : est la prédiction utilisant le sous ensemble sélectionné.

Le signe — signifie qu’il n’y a pas de conclusion correspond a la fonction d’évaluation.
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a ’exception du « taux d’erreur de classification », la précision de toutes les autres
fonctions d’évaluation dépend de I’ensemble de données et de classifieurs utilisés (pour la
classification apres la sélection d’attributs).

Les résultats de ce tableau montrent une tendance non surprenante (la précision est tres
élevée si la complexité en temps est élevée). Ce tableau nous indique également ce que la
mesure devrait étre utilisée dans des circonstances différentes.

Exemple : avec des contraintes de temps

Etant donné un ensemble de classifieurs pour choisir un d’entre eux, le taux d’erreur du

classifieur ne doit pas étre choisi comme une fonction d’évaluation.

Fonction d’évaluation Généralité Complexité en temps La précision
Mesure de Distance Oui Faible _
Mesure d’Information Oui Faible _
Mesure de dépendance Oui Faible _
Mesure de Consistance Oui Modéree _
Taux d’erreur du classifieur Non élevée Tres élevée

Tableau I1.1: Comparaison des fonctions d’évaluation.

6.2.2 Les critéres de dépendances

IIs sont utilisés dans le modele Wrapper qui requiert un algorithme de recherche
prédéterminée pour la sélection d’attributs.
Les Wrappers ont été introduits plus récemment par [John et al, 1994], le principe est de
générer des sous ensembles candidats et de les évaluer grice a 1’algorithme d’induction.
Exemple :
Dans la classification : la prédiction de la précision est largement utilisée comme une
mesure primaire. Elle est peut étre utilisée comme un critere de dépendance pour la
sélection d’attributs. Comme un classifieur utilise les attributs choisis pour prédire les
classes des instances non connues, la précision est généralement élevée. Mais ce calcul est
assez couteux pour estimer la précision de chaque sous ensemble.
Dans le clustering :
Un mode¢le w de sélection d’attributs tente d’évaluer le meilleur sous ensemble d’attributs
par la qualité de clusters résultante de I’application de ’algorithme de clustering sur le sous
ensemble sélectionné.
Il existe plusieurs criteres heuristiques pour estimer la qualité de résultat de clustering
(Cluster Compactness, Scatter Separability , Maximum Likelihood).
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v" Les mesures de taux d’erreurs des classifieurs

Les méthodes qui utilisent ce type de la fonction d’évaluation sont appelées les méthodes
Wrappers (le classifieur est une fonction d’évaluation).
Pour la prédiction des classes des instances non connues, le niveau de précision est trés
élevé bien que trés couteux en calcul.
6.2.3 Les méthodes hybrides

Elles utilisent les mesures d’indépendances (pour décider le sous ensemble pour une
cardinalité donnée) et les algorithmes d’induction (pour choisir le meilleur sous ensemble
final & travers différentes cardinalités) pour évaluer les sous ensembles d’attributs.
6.3 Critéres d’arrét

L’initialisation et le critére d’arrét définissent les bornes de la recherche.
Le critére d’arrét peut étre un temps de calcul fixé, un nombre d’itérations fixé, 1’absence
de gain de performance par rapport aux solutions déja trouvées ou encore le fait que les
sous ensembles candidats deviennent trop homogénes (dans le cas d’algorithmes a base de
populations).
6.4 Procédures de validation

Pour évaluer la sélection d’attributs, on aura besoin d’appliquer un classifieur et
d’examiner les performances de la classification.
Dans les applications du monde réel, on doit compter sur quelques méthodes indirectes en
surveillant le changement des performances par rapport aux changements des attributs,
Par exemple, si nous employons le taux d’erreur de classification comme un indicateur de
performance pour le traitement, pour un sous ensemble d’attributs choisi, On peut suivre
I’expérience « avant et apres » pour comparer le taux d’erreur du classifieur sur I’ensemble

complet d’attributs et sur le sous ensemble choisi.

Le modele de validation pour la sélection et la classification d’attributs est présenté
dans la Figure I1.5, qui montre la partition de données en un ensemble d’échantillons
d’apprentissage et un ensemble d’échantillon de test.

Cette méthode peut étre utilisée pour évaluer n’importe quel type de méthode de sélection,
soit de filtrage (Filter), soit d’enveloppe (Wrapper) ou soit d’approche intégrée.

On note tout de méme que cette validation exige de recommencer le processus de la
sélection a chaque itération de validation croisée ce qui peut étre couteux en temps de
calcul pour une méthode enveloppe ou intégrée.
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Validation croisée

Modéle de sélection

* Filtrage
Ensemble » Enveloppe
d’apprentissage » Intégré
Classification

Jen de données

v
Sous-ensemble
Ensemble sélectionné

de test +
l Classifienr

Evaluation du
modéle

Figure 1.5 : Schéma de validation croisée pour 1’évaluation
d’un processus de sélection —classification.

7.Cadre de catégorisation
[Liu et Yu, 2005] ont développé un cadre de catégorisation en trois dimensions.
Les criteres d’évaluation et les stratégies de recherche sont des facteurs dominants pour la
conception des algorithmes de sélection d’attributs (certains exemples d’algorithme sont
présentés en annexe B)
- Suivant les stratégies de recherches: les algorithmes sont classés par catégories en
complet, séquentiel et aléatoire.
- Sous les critéres d’évaluation : les algorithmes sont classés par catégories Filter, Wrapper
et Hybride.
- La troisiéme dimension est les algorithmes d’induction car la disponibilité de
I’information de classe dans la classification ou clustering affecte un critére

d’évaluation utilis¢ dans les algorithmes de sélection des attributs.

Avec la catégorie Filter, on distingue des critéres d’évaluation spécifique : distance,
information, dépendance et cohérence.

Avec la catégorie Wrapper, il y a la prédiction de la précision (utilisée pour la
classification) et cluster goodness (utilisé pour le clustering).

Trois rbles présentés pour ce cadre :
1. Trouver les relations entre les algorithmes.
2.Choisir un algorithme de sélection d’attributs pour une tdche donnée parmi ces
algorithmes.
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3. Trouver les combinaisons inexplorées des procédures de génération et d’évaluation.

7.1 Les méthodes Filtrantes

Ces methodes sélectionnent les attributs en utilisant les différentes approches et les
différents critéres pour calculer la pertinence d’un attribut avant le processus
d’apprentissage c'est-a-dire la construction d’un classifieur, voir I’Annexe B (Algorithme

Filter [Liu et Yu, 2005])

7.2 Les méthodes Wrapper

Ces méthodes se servent de 1’algorithme d’induction comme d’une boite noire :

I’apprentissage est effectu¢ avec les variables sélectionnées et les performances sont

estimées a partir de I’erreur de généralisation. La méthode Wrapper conduit une recherche

dans I’espace des parametres possibles.

Une recherche requiert:

- un espace d’états ou chaque état représente un sous ensemble d’attributs. Pour n attributs,

il y a n bits dans chaque état et chaque bit indique si ’attribut est présent ou absent.

- un état initial : lorsque 1’on fait une sélection Forward, la recherche commence avec un
ensemble vide d’attributs, lorsqu’on fait une élimination « backward », la recherche
commence avec I’ensemble complet d’attributs.

- une condition d’arrét.

- une méthode de recherche.

L’Algorithme Wrapper [Liu et Yu, 2005] utilise I’algorithme d’induction au lieu de la

mesure d’indépendance M pour I’évaluation de sous ensemble S. Il évalue chaque sous

ensemble généré S par sa qualité utilisant ’algorithme d’induction sur les données et

évalue la qualité des résultats (Algorithme 11.1).

1) L’approche de type Wrapper utilise le classifieur pour évaluer le sous ensemble

d’attributs choisis Figure 1.6

Les avantages : la méthode Wrapper peut étre utilisée lorsqu’on travaille avec un treés

grand nombre d’attributs car elle est de complexité raisonnable. Elle ne tient que des

informations présentées dans les données et elle est indépendante du processus de la
classification.

Les inconvénients : la méthode Wrapper repose sur le choix d’un seuil pour le critére de

pertinence choisi ou d’un nombre d’attributs a choisir, le choix de ces paramétres n’est pas

facile a réaliser.
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Algorithme 11.2: Algorithme Wrapper

Entrées: D(Fo, F1, ..., Fn.1) /I’ensemble des données d’apprentissage avec N Attributs

So I/l un sous ensemble initial pour commencer la recherche
) // critére d’arrét
Sorties:  Spest I/ un sous ensemble optimal

Début
Initialiser : Spest= So;
Thest=€Val(So, D, A); //évaluer Sy par un algorithme de recherche A
Répéter
S=générer(D) ;  // générer un sous ensemble pour I’évaluation
y=eval(S, D, A); //évaluer le sous ensemble actuel S par A
si (y est meilleur que ypest) alors
Ybest= Y ;
Shest=S ;
Jusqu’a (0 est atteinte) ;
Retourner Spegt;
Fin

2) L’approche de type Filter utilise une fonction spécifique pour évaluer le sous ensemble
d’attributs choisi Figure 11.6

Les avantages: Le sous ensemble choisi est parfaitement adapté au classifieur.

Les inconvénients: Il y a un risque de Sur-Apprentissage. Elle est plus couteuse en temps

de calcul (construction du classifieur a chaque évaluation de sous ensemble candidats). La

complexité de calcul dépend de la complexité du modele d’apprentissage utilisé.

Tous les attributs Tous les attributs
\l/ v Sélection
d’un sous
Sélection d’un Génération d’un ensemble
sous ensemble sous ensemble d’attributs
d’attributs d’attributs
Sous ensemble optimal . .
d’attributs Attributs Evaluation Sous
Algorithme Algorithme ~ [* eg;;r;t;lle
d’apprentissage 2 i _
pp g d’apprentissage d’attributs
Performance Performance
(a) Approche Filter (b) Approche Wrapper

Figure 11.6: Deux approches de la sélection d’attributs.
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7.3 Les méthodes hybrides

Elles sont récemment proposeées pour une large base de données [Das, 2001].
L’algorithme hybride commence la recherche a partir d’un sous ensemble Sy dans la
sélection séquentielle « Forward ». Cet algorithme fait I’itération pour trouver le meilleur
sous ensemble & chaque augmentation de cardinalités, Voir I’annexe B (Algorithme
Hybride [Liu et Yu, 2005]).

8. Exemples des algorithmes
8.1 Filter
FOCUS:

Cet algorithme est présenté par [Almuallim et Dietterich, 1991]. Il est de type
Stepwise Forward Sélection. 11 fait I’exploration exhaustive de tous les sous ensembles de
variables afin de déterminer le plus petit sous ensemble qui est suffisant pour déterminer
I’appartenance a une classe de toutes les instances.

Originalement défini pour des données booléennes non bruitées, 1’algorithme de base
est restreint & deux classes. De plus [Dash et Liu, 1998] indiquent que 1’algorithme prend
du temps si la taille de sous ensemble reste importante. Il a une complexité en temps
O(NM).

BRANCH AND BOUND:

Il est développé par [Narendra et Fukunaga, 1977], la méthode de séparation et
d’évaluation pour la sélection d’attributs a été reprise par [Dash et Liu 1998]. Les
fonctions d’évaluation utilisées sont la distance de Mahalanbis, la fonction discriminante,
le critere de Fisher, la distance de Bhattacharya et la divergence (exemple : Kullback —
Liebbi).

L’algorithme commence avec I’ensemble total d’attributs et enléve un attribut a la
fois. L’algorithme garantit d’arriver a la solution optimale sans parcourir tous les sous
ensembles de variables.

Il est inefficace pour réduire I’espace de recherche et la fonction d’évaluation doit
étre monotone.

LVF (Las Vigas Algorithm):

C’est un algorithme probabiliste, pour la sélection d’attributs. LVF fait des choix
probabilistes de sous ensembles dans la recherche de 1’ensemble optimal, il garde le plus
petit sous ensemble d’attributs généré aléatoirement dont le taux d’inconsistance satisfait

un seuil. 1l est rapide pour faire décroitre le nombre d’attributs [Chen et Liu, 1999].
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LVF est aveugle et génére des sous ensembles non intéressants, ceci est du au
probleme de dégradation et il est de plus en plus lent au fur et a mesure qu’il s’approche
d’une solution optimale.

LVF trouve un sous ensemble d’attributs méme s’il y a du bruit dans les données. De
plus, I’utilisateur obtient rapidement un bon sous ensemble.

8.2 Wrapper
SFS (Sequential Forward Selection):

SFS est pour la recherche en avant. Il consiste a ajouter les attributs un a un a partir
d’un ensemble vide d’attributs, en prenant a chaque étape celui qui permet de maximiser
un critére J. Lorsque le nombre d’attributs attendu est plutot faible, SFS s’avére nettement
moins couteux.

SBS (Sequential Backward Selection):

SBS est pour la recherche en arriere. Cet algorithme part de I’ensemble complet
d’attributs, et les supprime un a un, a chaque étape. Il supprime celui dont I’absence permet
de maximiser un critere J. La génération des successeurs qui est effectuée a chaque
itération ne requiert que I’application d’un seul opérateur de base, 1’algorithme SBS est
performant et conduit vite a des optima locaux. Mais les premieres itérations de SBS sont
tres couteuses. SBS permet d’évaluer I’influence de chaque attribut sur la classe en
présence des autres attributs.

BFS (Best First Search) [Russel et norvig, 1995]:

L’idée est de choisir le nceud le plus promoteur qui n’a pas été étendu.

9. Conclusion

Nous avons présenté une étape de prétraitement « la sélection d’attributs » qui joue
un réle important dans la fouille de données. Elle permet de construire un modéle décrivant
les données en supprimant les attributs redondants, non pertinents ou bruités.
Appliquée a la tache de la classification dans la fouille de données, elle assure une
réduction de la dimension du probleme, ce qui permet de réduire la durée de
I’apprentissage et de simplifier le modéle appris. Cette simplification facilite généralement
I’interprétation de ce modele. Elle permet aussi d’éviter le phénomeéne de sur-apprentissage
améliorant la précision de la prédiction et la compréhension du classifieur.

La recherche d’un sous ensemble d’attributs optimal a partir d’un ensemble d’attributs
de dimension élevee est un probléme d’optimisation NP-difficile. Le chapitre suivant est
consacré aux méthodes dites les méta-heuristiques.
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Chapitre 111 Les Métaheuristiques

1. Introduction

Il existe un grand nombre de métaheuristiques d’optimisation. Elles se distinguent
classiqguement en deux groupes : les méthodes de recherche locale et les méethodes de
recherche globale.

Dans ce chapitre, nous allons définir les problémes d’optimisation difficile,
I’heuristique et la métaheuristique suivis par une classification de cette derniére et on va
voir que les métaheuristiques se prétent a toutes sortes d’extensions. On va présenter un
¢tat de I’art sur les principales métaheuristiques connues dans la littérature en se basant sur
la métaheuristique ACO (Ant Colony Optimization). Les algorithmes de colonie de
Fourmis ont connu un essor important dans la résolution des problémes d’optimisation
difficile.

2.Optimisation difficile
Plusieurs problémes d’optimisation dépendent du choix d’une meilleure

configuration de 1’ensemble de variables pour atteindre ses objectifs, ils peuvent se
découper en deux catégories : les problémes ou les solutions sont codées avec des valeurs
réelles de variables et les problemes ou les solutions sont codées avec des variables
discrétes, parmi les derniers, on trouve une classe des problemes appelée les problemes
d’optimisation combinatoire (CO).

Nous sommes a la recherche d’un objet a partir d’un ensemble dénombrable fini ou infini,
cet objet est généralement un nombre entier, un sous ensemble, une permutation ou une
structure de graphe [Papadimitriou et Steiglitz, 1982]

Définition01: un probléme d’optimisation combinatoire p(S, f) peut étre défini par :

« Unensemble de variables X={x4,...,xn} ;

« Les domaines variables Ds,..., Dy ;

« Les contraintes entre les variables ;

« Une fonction « objectif » & minimiser (ou & maximiser) telle que f: D1X ... x D, — R";

. L’ensemble de toutes les affectations possibles a réaliser

S={s= {(X1,V1),...,(xn,Vn) }V; € Dj, satisfait toutes les contraintes}.

S est généralement appelé un espace de recherche (solutions), chaque élément de
I’ensemble peut étre vu comme une solution candidate, pour résoudre un probléme
d’optimisation combinatoire on doit trouver une solution s* e S avec une fonction objectif
de valeur minimale qui est f(s") < f(s).

vV s*e S, s est nommé une solution optimale globale de (S, f) et s < S est nommé
I’ensemble de solutions optimales globales.

Parmi les ensembles des problémes combinatoires, on cite :
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« Le Probleme du Voyageur de Commerce (PVC) qui consiste & trouver le plus court
chemin et qui permet de passer par un certain nombre de villes et revenir a la ville de
départ.

« Le Probleme d’Affectation Quadratique (PAQ) : ce probleme possede de nombreuses
applications telles que la répartition de batiments ou de services, I’affectation des portes
d’aéroport, la synthése d’images.

« Les problémes d’ordonnancement,...

De nombreux algorithmes ont été développés pour résoudre les problémes
d’optimisation combinatoire en raison de leur importance pratique. Ces algorithmes
peuvent étre classés en algorithmes exactes et algorithmes approchés.

Les méthodes exactes permettent de résoudre certains problémes en un temps fini
[Papadimitriou et Steiglitz, 1982] et [Nemhauser et Wolsey, 1988]. Ces méthodes
nécessitent généralement un certain nombre de caractéristiques de la fonction objectif,
comme la stricte convexité, la continuité ou encore la dérivabilité. On peut citer par
exemple : la méthode de la programmation linéaire, quadratique ou dynamique, la méthode
du gradient, la méthode de newton, ... [Dréo, 2006]. Pour les problémes d’optimisation
combinatoire qui sont NP-difficiles (optimisation difficile) [Garey et Johnson, 1979], il
n’existe pas un algorithme exact polynomial, supposant que P # NP.

Quand le nombre de combinaisons possibles devient exponentiel par rapport a la
taille du probléme, le temps de calcul devient rapidement critique (un temps de calcul trop
élevé). L’utilisation des méthodes approchées pour résoudre les problémes d’optimisation
combinatoire a recu de plus en plus d’attention au cours des derniéres années.

Si les méthodes exactes permettent de trouver une ou plusieurs solutions dont
I’optimalité est garantie, dans certaines situations, on peut obtenir de solutions de bonnes
qualités sans garantie d’optimalité mais avec un temps de calcul réduit (les méthodes
approchées). Parmi les méthodes approchées, on distingue les méthodes constructives et
les méthodes de recherches locales.

Les méthodes constructives générent les solutions en ajoutant les composants jusqu’a
ce que une solution soit compléte, une solution partielle initialement vide, elles sont
géneralement plus rapide mais avec des solutions de qualité inférieure par rapport aux
algorithmes de recherche locale.

Les algorithmes de recherche locale commencent par une solution initiale et essayent
de remplacer la solution actuelle, d’une maniére itérative, par une meilleure solution dans
le voisinage qui est défini d’une maniére formelle comme suit :

Défintion02

Une structure de voisinage est une fonction N : S—2° qui associe a chaque se S un
ensemble de voisinage N(s) € S. N(s) est appelé voisinage de S.
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L’introduction d’une structure de voisinage nous permet de définir la notion du minimum
local.
Défintion03

Une solution se S est un minimum local relativement a la structure de voisinage N si
f(s) < f(s’) vVs’e N (S).
Une solution se S est un minimum global si f(s) < f(s’) vV s’e S, voir Figure 111.1.

-

optimum local

optimum global
(meilleure solution) .

espace des solutions

Figure 111.1: Une solution locale minimale et une solution globale minimale

3. Algorithmes d’optimisation approchés
3.1 Heuristiques

L’heuristique est une méthode, congue pour un probléme d’optimisation donné, qui
produit une solution non nécessairement optimale lorsqu’on lui fournit une instance de ce
probléme.
3.2 Métaheuristiques

Plusieurs définitions ont été proposées pour expliquer clairement la notion de
métaheuristique, nous citons parmi elles:
«Un processus itératif qui subordonne et qui guide une heuristique, en combinant
intelligemment plusieurs concepts pour explorer et exploiter tout I’espace de recherche.
Des stratégies d’apprentissage sont utilisées pour structurer 1’information afin de trouver
efficacement des solutions optimales, ou presque optimales » [Osman et Laporte, 1996].
« Les métaheuristiques sont généralement des algorithmes stochastique itératifs, qui
progressent vers un optimum global, c'est-a-dire 1’extremum global d’une fonction
objectif » [Verel, 2008].

Les metaheuristiques constituent une classe de methodes qui fournissent des
solutions de bonne qualité en un temps raisonnable a des problémes combinatoires réputés
difficiles pour lesquels on ne connait pas de méthode classique plus efficace. Elles sont
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généralement des algorithmes stochastiques itératifs, qui progressent vers un optimum
global, c’est a dire I’extremum global d’une fonction en évaluant une certaine fonction
objectif. Elles se comportent comme des algorithmes de recherche, tentant d’apprendre les
caractéristiques d’un probléme a fin d’en trouver une approximation de la meilleure
solution d’une maniére proche des algorithmes d’approximations.

L’intérét croissant apporté aux métaheuristiques est tout a fait justifié par le
développement des machines avec des capacités calculatoires énormes, ce qui a permis de
concevoir des métaheuristiques de plus en plus qui ont fait preuve d’une certaine efficacité
lors de la résolution de plusieurs problemes a caractere NP-difficile.

4. Classification des métaheuristiques
Il existe plusieurs facons de classer et de décrire les algorithmes de métaheuristiques.
Selon les caractéristiques choisies, plusieurs classifications sont possibles, on peut
distinguer [blum et roli, 2003]:
4.1 Inspirées de la nature vs non inspirees de la nature
Une maniére, plus intuitive, de classer les métaheuristiques consiste a séparer celles
qui sont inspirées d’un phénomene naturel, de celles qui ne le sont pas.
Les algorithmes génétiques et les algorithmes de colonies de fourmis sont inspirés de la
nature tandis que I’algorithme de Recherche Tabou et I’algorithme de Recherche Locale
Itérative sont non inspirés de la nature, d’apres les auteurs [blum et roli, 2003], cette
classification n’est pas significative :
- de nombreux algorithmes hybrides récents ne correspondent pas a ces deux classes (les
deux classes en méme temps).
- la difficulté de classer une méthode dans certains cas, par exemple, 1’utilisation de la
mémoire dans la recherche tabou n’est pas inspirée de la nature.
4.2 Basées sur la population des solutions vs une solution unique
Une autre maniere de la classification est de partager les métaheuristiques en deux
grandes classes : les métaheuristiques a solution unique (Recherche Locale, Recherche
Tabou, Recuit Simule,....) et celle a une population de solutions (Algorithmes
Evolutionnaires, Recherche par Dispersion, Optimisation par Essaim Particulaires, ...).
Les méthodes d’optimisation a population de solutions améliorent, au fur et & mesure des
itérations, une population des solutions. L’intérét de ces méthodes est d’utiliser la
population comme un facteur de diversité.
Les méthodes d’optimisation a solution unique sont appelées les méthodes trajectoires

(décrire une trajectoire en 1’espace de recherche au cours du processus de recherche).
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4.3 Dynamique vs une fonction objectif statique

Selon I’utilisation de la fonction ‘objectif’, on peut classer les métaheuristiques. Etant
donné un probléme d’optimisation consistant a minimiser une fonction f sur un espace s de
solutions, les méthodes qui travaillent directement sur f sont statiques, les méthodes sont
dynamiques s’ils utilisent une solution g obtenue a partir de f en ajoutant quelques
composantes qui permettent de modifier la topologie de 1’espace de solutions, ces
composantes additionnelles pouvant varier durant le processus de recherche.
4.4 Une structure de voisinage vs des structures diverses de voisinages

Etant donné qu’un minimum local relativement a un type de voisinage ne 1’est pas
forcement pour un autre type de voisinage, il est peut étre utile d’utiliser des
métaheuristiques basées sur plusieurs types de voisinage c’est le cas de la Recherche a
Voisinage Variable ou la diversification est faite.
4.5 Utilisation de mémoire a long terme vs mémoire a court terme

Une caractéristique importante est 1’utilisation de 1’historique pour la classification,
les algorithmes sans mémoire sont des processus markoviens puisque I’action a réaliser est
totalement déterminée par la situation courante.
Une mémoire a long terme conserve une trace de mouvements récemment effectués, des
solutions visitées ou en générale des décisions prises.
Une mémoire a court terme est une accumulation de parametres de synthese sur la
recherche.

5.Extension

Les métaheuristiques se prétent a toutes sortes d’extensions, on cite notamment celles
proposées par les auteurs Clerc et Siarry [Clerc et Siarry, 2004]:
Le recours a des implémentations paralléles: de multiples modes de parallélisations ont
été proposés pour les différentes métaheuristiques. Certaines techniques se veulent
générales ; D’autres, en revanche, tirent parti de particularités du probléme. Ainsi, dans les
problemes de déplacement de composants, les taches peuvent étre réparties naturellement
entre plusieurs processeurs : chacun d’eux est chargé d’optimiser une zone géographique
donnée, et des informations sont échangées périodiquement entre les processeurs voisins.
L’hybridation : elle s’efforce de tirer parti des avantages spécifiques de métaheuristiques
différentes en les combinant [Talbi, 2002].
L’optimisation multiobjectif [Collette and Siarry, 2002]: il s’agit d’une optimisation
simultanée de plusieurs objectifs contradictoires. La recherche vise a trouver un ensemble
d’optima « optimales au sens de pareto » qui forme la «surface de compromis » du
probleme considére.
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L’optimisation dynamique: la fonction «objectif » varie temporellement au cours de
I’optimisation, il faut approcher au mieux la solution optimale a chaque pas du temps.

L’optimisation multimodale: on cherche un ensemble de meilleurs globaux et/ou locaux,
les algorithmes évolutionnaires sont particulierement bien adaptés a cette tache, de par leur
nature distribuée. Les variantes de multi-population exploitent parallelement plusieurs

populations qui s’attachent a repérer des optimums différents.

6. Présentation des principales Métaheuristiques

Il existe un grand nombre de métaheuristiques d’optimisations. Nous allons nous
appuyer sur la classification qui distingue les méthodes de trajectoires (qui exploitent
séquentiellement un seul voisinage) des méthodes basées sur des populations de solutions
(qui exploitent plusieurs a la fois).

6.1 Méthodes de trajectoires
6.1.1 Méthode de Descente (Hill Climbing)

Les Méthodes de Descente sont assez anciennes. Leur succes revient a leur simplicité
et a leur rapidité [Papadimitriou, 1976]. La principale caractéristique de la méthode de
descente est sa grande simplicité de mise en ceuvre. La plupart du temps, elle ne fait que
calculer f(s+i)-f(s), ou, i correspond a un déplacement élémentaire, et si cette expression
peut se simplifier algébriqguement, alors on pourra évaluer tres rapidement cette différence.
Le principe consiste a choisir une solution s’ dans le voisinage d’une solution s en
améliorant la recherche tel que f(s”)< f{(s).

On peut décider soit d’examiner toutes les solutions de voisinage et prendre la
meilleure de toutes (ou prendre la meilleur trouvée), soit d’examiner un sous ensemble de
voisinage.

La méthode de Descente peut étre décrite comme suit :

Algorithme 111.1: Méthode de Descente
Procédure Descente Simple (solution initiale s)
Répéter :
Choisir s’ dans N(s)
Si f(s”)<f(s) alors s— s’

Jusqu’a ce que f(s’) >=1(s), Vs'€S

L’ensemble S définit ’ensemble des points pouvant étre visités durant la recherche. La
structure de voisinage N donne les reégles de déplacement dans 1’espace de recherche.

La fonction f induit une topologie sur I’espace de recherche.

Une variante consiste a parcourir N(s) et a choisir la premiére solution s’ rencontrée telle

que f(s") <f(s) (pour autant qu’une telle solution existe).
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6.1.2 Recuit Simulé (Simulated Annealing)

La méthode du Recuit Simulé est issue d’une analogie entre le phénomeéne physique
de refroidissement lent d’un corps en fusion, qui le conduit a un état solide, de basse
énergie. Il faut abaisser lentement la température, en marquant des paliers suffisamment
longs pour que le corps atteigne I’équilibre thermodynamique a chaque palier de
température pour les matériaux, cette énergie se manifeste par I’obtention d’une structure
réguliére, comme dans les cristaux et I’acier [Syari et al, 1983].

Par analogie avec le processus physique, la fonction a minimiser est 1’énergie du
systeme E, on utilise aussi un parametre « la température du systeme T ».
A partir de ’espace de solution, Sp est choisi aléatoirement, on associe avec cette solution
une énergie initiale E=Eg et une température initiale T=T, élevée.
La solution est modifiée a chaque itération de 1’algorithme, ce qui entraine une variation
AE de D’énergie du systeme. Si cette variation diminue 1’énergie du systeme (AE est
négative) on ’accepte, sinon on ’accepte avec une probabilité e™F'T, La température est
restée constante.

Cet algorithme commence par sy, et continue jusqu’a kmax (maximum d’étapes) ou
jusqu’a un état ayant une énergie emax, 1’appel voisin (s) engendre un état aléatoire voisin
d’un état s, I’appel aléatoire renvoie une valeur aléatoire dans I’intervalle [0,1]. L’appel

temp(r) renvoie la température a utiliser selon la fraction r du temps total déja dépensé.

Algorithme 111.2 : Recuit Simulé

S<=S0,
e—E(s);
k«0;
Tantque k<Kmax et e>emax
s«—voisin(s);
en—E(sn) ;
si e,<e ou aléatoire () < p(en-e, temp (k/kmax)) alors
S<Sn;
e<—¢€n,
ke—k+1;
Retourner s

6.1.3 Recherche Tabou (Tabu Search)

La Recherche Tabou a été introduite par 1’auteur Glover [Gloer, 1986]. Ainsi I’idée
de base se trouve dans [Hansen, 2000], elle n’a aucun caractére stochastique et utilise la
notion de mémoire pour éviter de tomber dans un optimum local.
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Dans la recherche Tabou et a partir d’une solution donnée, on examine toutes ses voisines,
on retient la meilleure solution trouvée méme s’elle reste non améliorante.

On ne s’arréte pas a un optimum trouvé pour la premiére fois. Cette stratégie peut
entrainer des cycles, par exemple un cycle de longueur 3 s«—s’«—s”’«—s«—s’«s’’.... pour
éviter ce type de cycle, on utilise la notion de mémoire (liste Tabou), on sauvegarde les k
derniéres configurations visitées dans une mémoire a court terme et on interdit tout
mouvement qui conduit a une de ces configurations. Cette mémoire nous permet d’éviter
tous les cycles de longueur inférieure ou égale a k (une valeur qui dépend du probléme a
résoudre). La mémorisation de configurations serait trop couteuse en termes du temps de
calcul et de place mémoire, ce qui diminue I’efficacité de la méthode. La liste Tabou
mémorise des caractéristiques de configurations complétes. C’est-a-dire lorsqu’un
mouvement vient d’étre effectué, c’est généralement la caractéristique perdue par la
configuration courante qui devient Tabou.

Lorsque les listes Tabou font intervenir des caractéristiques de modifications, les
interdictions qu’elles engendrent peuvent s’avérer trop fortes et restreindre 1’ensemble des
solutions admises a chaque itération d’une maniére jugée trop brutale. Un mécanisme
particulier, 1’aspiration, est utilisé pour résoudre ce probléme, il permet de lever le statut
Tabou d’une configuration, sans introduire un risque de cycles dans le processus de
recherche. La fonction d’aspiration est définie de différentes maniéres. La plus simple
consiste a révoquer le statut Tabou d’un mouvement si ce dernier permet d’atteindre une
meilleure solution que celle trouvée.

Etant donnée s une solution courante, T : liste tabou
N'(s) est un ensemble de solutions de N(s) vers laquelle la Recherche Tabou accepte de se
diriger. Cet ensemble contient toutes les solutions qui ne sont pas taboues ainsi que celles
qui le sont mais dont le statut tabou est levé en raison de critére d’aspiration.

Le critére d’arrét, par exemple, est de fixer un nombre maximum d’itérations sans

améliorer s~ ou de fixer un temps limite aprés lequel la recherche doit s’arréter.

Algorithme 111.3: Recherche Tabou
S<—So,
T @;
S s ;
Tant que (arrét n’est pas satisfait)
Déterminer une solution s> qui minimise f(s’) dans N'(s)
Si f(s’) < f(s") alors

* b
S «S°;

S «s’;
mise-a-jour T ;
Fin tq
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6.1.4 Méthode GRASP (Greedy Randomized search Procedure)

La méthode GRASP est une méthode itérative introduite par les auteurs Feo et
Resende [FEO, 1989] et [FEO, 1994]. GRASP est une hybridation puisqu’elle combine
les avantages de la Méthode de Descente, la recherche aléatoire et la méthode de
Voisinage.

C’est une méthode itérative (Algorithme 111.4) qui se déroule en deux phases :
Une phase de construction d’une solution et une phase d’amélioration d’une solution.

Durant la phase de construction et d’une maniére itérative une solution est
construite : chaque itération ajoute un élément, 1’élément rajouté est choisi a partir d’une
liste des candidats, on utilise une liste des meilleurs candidats retenus avec un critere
donné (fonction gloutonne ou une heuristique permettant de mesurer le bénéfice qu’on peut
espérer).

Cette liste est appelée RCL (Restricted Candidate List), RCL est dynamiquement mise a
jour.

- La phase de construction continue jusqu’a ce qu’une solution compléte soit obtenue.

- La phase d’amélioration : a partir de la solution trouvée par la phase précédente, une
Méthode de Descente, Recuit Simulé ou Recherche Tabou est appliquée pour améliorer la
solution.

Algorithme 111.4: Méthode GRASP

f* « oo (une valeur de meilleure solution rencontrée)
Tant que (critére d’arrét n’est pas vérifié)
S« 0;
Tant que (la solution courante n’est pas compléte)
- évaluer I’ensemble des éléments pouvant étre rajoutés a s
- déterminer la liste RCL
- choisir un meilleur élément dans RCL et I’ajouter a S.
Fin tq
- Appliquer une Méthode de Descente, Recuit Simulé ou de
Recherche Tabou as:s’«s;
si f(s”) <f(s) alors
S —s’;
f(s)—f(s) ;
Fin tq

Une procédure de GRASP répete les deux phases et retourne a la fin une meilleure
solution trouvée. GRASP est une méthode simple qui permet d’améliorer les solutions par

I’intervention d’une heuristique spécialisée. Mais elle est moins performante par rapport a
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d’autres Métaheuristiques (elle peut tomber sur le minimum local et ceci est du a I’absence
de mémoire).
6.1.5 Recherche a Voisinages Variables (VNS)

L’idée de base de la méthode de VNS est le changement systématique de la structure
de voisinage avec une méthode heuristique de recherche locale au lieu d’utiliser une
structure de voisinage unique, elle a été proposée par [Mladenovic et Hansen, 1997].

Etant donné un ensemble de structures de voisinages (qui sont souvent imbriquées),
une solution est générée aléatoirement dans le voisinage de la solution courante dont
laquelle une Méthode de Descente locale est effectuée. Si I’optimum local obtenu n’est pas
le meilleur que la solution courante, on passe vers le voisin suivant (répétition de
procédure de recherche). On recommence la recherche a partir du premier voisinage ou il y
a d’autres solutions meilleures qui n’ont pas été explorées ou on explore chaque structure
de voisinage (Algorithme 111.5). Tel que N®(S) est I’ensemble des solutions dans le ™
voisinage de s.

Algorithme 111.5: Recherche a Voisinages Variables

Choisir une solutions € S ;
t—1;
Tant que (critere d’arrét n’est pas vérifié)
- Choisir aléatoirement une solution s’ dans N®(S)
- Appliquer une procédure de recherche locale a s’
- 87«58,
si f(s””) <f(s) alors s«— s’ ; t«0;
si t<T alors t—t+1 ; sinon t«1 ;
Fin tq

6.2 Méthodes basées sur les populations
6.2.1 Algorithmes de Colonies de Fourmis (Ant Colony Optimization)

Une colonie de fourmis communiquent indirectement via des modifications
dynamiques des pistes de phéromones et construisent une solution a un probléme donné.
La description de 1’algorithme de colonie de Fourmis sera présentée dans la section07.
6.2.2 Algorithmes Génétiques (Genetic Algorithm)

Les Algorithmes Génetiques sont des algorithmes d’optimisation qui s’appuient sur
des techniques dérivées de la génétique et de 1’évolution naturelle : sélection, croisement,
mutation. 1ls ont été inventés dans les années de 60 [Holland, 1962]. L’auteur Goldberg a
étudié les Algorithmes Génétiques et il a enrichit sa théorie par [Goldberg, 1989]:

 Un individu est li¢ a un environnement par son code d’ADN.
« Une solution est liée a un probléme par son indice de qualite.
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« Une bonne solution a un probléme donné peut étre vue comme un individu susceptible
de survivre dans un environnement donne.
Les éléments suivants sont nécessaires pour utiliser un Algorithme Génétique:

o Le principe du codage d’un élément d’une population : généralement apres une phase de
modélisation du probléme a étudier, on associe a chaque point de 1’espace d’états une
structure de données. Le succes de 1’Algorithme Génétique est lié a la qualité du
codage. Il y’a le codage réel (utilisé pour I’optimisation du probléme a variables réelles)
et le codage binaire qui est le plus utilisé.

o La génération d’une population initiale : le choix d’une population initiale est nécessaire
pour les générations futures et principalement pour converger rapidement vers un
optimum global.

« Les opérateurs permettent la diversification de la population au cours des générations et
I’exploration d’espace d’états. L’opérateur de croisement recompose les genes
d’individus existant dans la population. L’opérateur de mutation a pour but de garantir
I’exploration de 1’espace d’états.

« Les parametres de dimensionnement : la taille de la population, le critere d’arrét, les
probabilités d’application des opérateurs de croisement et de mutation.

Un Algorithme Génétique recherche le ou les extrema d’une fonction définie sur un espace
de données (Algorithme 111.6).

Algorithme 111.6: Algorithme Génétique

o Générer aléatoirement une population d’individus.

e Pour passer d’une génération k a une génération k+1, on applique les trois
opérations pour tous les éléments de la population k :
- sélectionner les couples de parents p;, p2 en fonction de leur adaptation.
- appliquer I’opérateur de croisement avec une probabilité p. et générer les
couples d’enfants c; et Cp, certain eéléments sont choisis en fonction de leur
adaptation, on applique 1’opérateur de mutation avec une probabilité p, et on
génere les individus p’
-évaluer c; et ¢, p” pour I’insérer dans la nouvelle population.

o Le critére d’arrét : Soit le nombre de générations est fixé a I’avance ou un temps
limité pour trouver une solution ou il n’y a pas d’évolution.

6.2.3 Algorithme d’Estimation de Distribution (EDA)

Cet algorithme a été introduit par I’auteur Baluja en 1994 [Baluja, 19994] dans ses
travaux sur PBI (Apprentissage Incrémental Basé sur Population) et puis par les auteurs
muhlenbein et Paab en 1996 [MUhlenbein et paass, 1996]
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Cet algorithme utilise les informations collectées tout au long du processus d’optimisation
pour construire des modéeles probabilistes des bonnes régions de 1’espace de recherche et
pour engendrer des nouvelles solutions [Larranaga et Lozano, 2001]. Elle n’utilise pas
les opérateurs de croisement et de mutation utilisés par les algorithmes évolutionnaires.

On construit une nouvelle solution a partir des solutions des générations précédentes
(Algorithme 111.7).

Algorithme 111.7: Algorithme d’Estimation de Distribution

Initialiser aléatoirement une population X°
Calculer le modeéle P%; X' «X°:
Tant que (le criteére d’arrét n’est pas vérifi¢)
- Sélection de la sous famille X'parentde X'
- Calcul de p**a partir de X'parent
- Echantillonnage de p™* pour créer X'sspring
- Remplacement de certains éléments de X' par les éléments de X'oftspring POUr créer X!
t—t+1 ;

Fin tq

- On génére une famille de solutions X°.
- On construit un modéle probabiliste p°.
- La boucle tant que regroupe quatre étapes :
- choix d’une sous famille de meilleures solutions.
- construction du modéle probabiliste p* & partir de cette sous famille.
- génération d’une nouvelle famille de solution X'sping Par I’échantillonnage du modele p.
- remplacement de certains éléments de X° par les éléments de Xottspring POUT créer X',
- on itere le processus jusqu’a ce que le critere d’arrét soit satisfait.
La distribution probabiliste est calculée par différentes maniéres suivant le modele
considéré (gaussienne, ...) [Larranaga et Lozano, 2001].
6.2.4 Optimisation par Essaims particulaires (Particle Swarm Optimization)
L’optimisation par Essaims particulaires a été introduite par les auteurs Russel et
James en 1995 [Kennedy et Eberhart, 1995]. Cet algorithme s’inspire a 1’origine du
monde du vivant. Il s’appuie notamment sur un modele développé par le biologiste Craig
Reynolds a la fin des années 1980 pour la simulation du déplacement d’un groupe
d’oiseaux.
L’algorithme PSO (Algorithme 111.8) déplace un essaim de particules dans I’espace
de recherche. Le déplacement de chaque particule est influencé par sa vitesse, la meilleure
position qui a été retenue et la meilleure position connue par toutes les particules de

I’essaim.
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Soit x; un vecteur de position de la i*™ particule de I’essaim

Vi un vecteur de vitesse de cette particule. D la dimension de ce probléme.
x; et v; sont des vecteurs & D éléments dont la j™ est notée respectivement x;; et v;;
Soit p; un vecteur de dimension D qui correspond a la meilleure position atteinte par la
particule i et p;; sa coordonnée sur la dimension j. on note g le vecteur de dimension D qui
correspond a la meilleure position connue de I’essaim.

Algorithme 111.8: Optimisation par Essaims Particulaires

Initialiser aléatoirement un essaim.

Evaluer la fonction « objectif » pour chaque essaim

Xj«—pi ; 1i=1,...N (taille de I’essaim)

Calcul g

Tant que (le critere d’arrét n’est pas vérifié)
Mise-a-jour Xx; et v; selon les équations (01) et (02)
Evaluer la fonction « objectif »
mise-a-jour p;
mise-a-jour g

Fin tq

A P’itération t+1 le déplacement des particules est calculé a I’aide des équations :
Vit 1)=w.vii(t) +C1.r (ij-xij(1))+ C2.r2.(95-xii (1)) (01)
Xij(t+1)=x;i(0)+vij(t+1) (02)

w : coefficient de I’inertie

C1, Cy : coefficients d’accélération.

r,r, € [0,1] (générés aléatoirement).

La méthode d’optimisation par essaim particulaires partage beaucoup de similarité avec
I’ Algorithme Génétique dans le sens ou les propriétés d’un individu sont influencées par
les caractéristiques des autres.

6.2.5 Recherche par Dispersion (Scatter Search)

C’est une stratégie évolutionnaire, elle a été proposée par I’auteur Glover [Glover,
1977]. Elle est appliquée a un grand nombre de problémes d’optimisation. Cet algorithme
(Algorithme 111.9) démarre avec une population de solutions dont lequel un sous
ensemble de solutions est sélectionné pour un ensemble de références ensRef qui évolue
par les mécanismes d’intensification et de diversification. Les solutions de cet ensemble
sont combinées pour générer des nouvelles solutions mettant a jour 1’ensemble de

références (la combinaison est guidée, elle n’est pas aléatoire contrairement a I’ Algorithme
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Génétique). L’ensemble de références dans 1’algorithme de Recherche par Dispersion est
de taille petite que la taille des populations dans les algorithmes évolutionnaires.

Algorithme 111.9: Recherche par Dispersion

Procédure
Début
- Générer une population (InitPOP)
- Générer un ensemble de référence (RefSet)
Répeéter
Répéter
Sélection d’un sous ensemble (subset) ;
Combinaison (subset , s) ;
Amélioration (s, s+) ;
Jusqu’a (le critere 01 est satisfait)
Mise a jour ensemble de référence (refSet)
Jusqu’a (le critere 02 est satisfait)
Fin

7. Algorithmes de Colonies de Fourmis (ACO)
7.1 Optimisation naturelle par les fourmis

Les fourmis, les abeilles et les termites sont des insectes sociaux qui présentent un
comportement de groupe intelligent et complexe. Le comportement collectif des insectes
apparait a partir d’une interaction simple et indirecte des membres d’un groupe appelé les
colonies. Les fourmis étant semi ou complétement aveugles, elles communiquent entre
elles utilisant un produit chimique volatil appelé phéromone (produite par les glandes
situées dans les abdomens des fourmis). Elles sont attirées par ces substances, qu’elles
percoivent grace a des récepteurs situés dans leurs antennes. La phéromone est utilisée
pour des alertes de sécurité et pour guider les autres fourmis vers la source de nourriture.
Le comportement coopératif de recherche de nourriture était un intérét particulier pour les
chercheurs qui ont constaté que la colonie est en mesure de trouver le plus court chemin
entre le nid et une source de nourriture méme si les fourmis individuelles n’ont pas une
vision globale du chemin.

La Figure I11.2 illustre un exemple d’une colonie de fourmis qui est connectée a une
source de nourriture par deux branches différentes. Les fourmis effectuent une recherche
autour du nid. Elles empruntent les différents chemins dont initialement il n’y a pas de
traces de phéromones Figure 111.3.
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Nourriture

N

Figure 111.2: Etape expérimentale pour observer le comportement des fourmis

\ /

Nid - - -~ - Nourriture
N J 1\ \ ‘\-‘___‘_’_/' j 1\ ~—

Figure 111.3: Situation de début de recherche-comportement de fourragement

Quand une fourmi atteint la source de nourriture, elle retrace son chemin de retour
vers le nid par une quantité de phéromone pour avertir les autres fourmis qu’il y a de la
nourriture & la fin du chemin. Les fourmis les plus rapidement arrivées au nid aprés avoir
visité la source de nourriture sont celles qui empruntent le chemin le plus court, aussi la
quantité de phéromone présente sur le plus court chemin est plus importante que celle
présente sur le chemin le plus long. Une piste qui présente une plus grande concentration
en phéromone est plus attirante par les fourmis, elle a une probabilité plus grande d’étre
empruntée. La piste courte va alors étre plus renforcée que la plus longue, et elle sera
choisie par la quasi-totalité des fourmis (Figure 111.4).

D ——
\ /
Nid - e e e e W Nourriture

Figure 111.4: Comportement du fourragement apres un certain temps

Cette approche est initialement adaptée pour I’optimisation par les auteurs Colorni, dorigo
et Maniezzo [colorni et al., 1992].
7.2 Exemple du probléme du voyageur de commerce (PVC)

Le probléeme du PVC consiste a trouver le plus court chemin permettant de relier un
ensemble de villes en ne passant qu’une et une seule fois par une ville. Le probléme revient
a trouver le cycle hamiltonien minimal dans un graphe complet pondéré ou les sommets
sont les villes et les arcs sont les chemins entre les villes.
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La résolution par Ant System (AS) [colorni et al, 1992] :
Le TSP a fait I’objet de la premicre implémentation d’un algorithme de colonie de
fourmis, par suite une description de I’algorithme :
Soit G = (V,E) un graphe complet.
A chaque itération t (1 < t <tmax) chaque fourmi k=1,..., m parcourt le graphe et construit
un trajet complet de n=|V| étapes (|V| étant le cardinal de I’ensemble de sommets V).
Pour chaque fourmi, le trajet entre la ville i et la ville j dépend de :
« La liste des villes que la fourmi k peut visiter quand elle est sur la ville i (c'est-a-dire les
villes qui sont reliées & i par une arréte et que la fourmi k n’a pas encore visité) : J;*
« L’inverse de la distance entre les villes: pj=1/d;; appelée la visibilite ou la valeur
heuristique.
« La quantité de phéromones déposée sur I’arréte reliant les deux villes : Tjj
On utilise des lois de transition aléatoires ou pijk(t) est la probabilité que la fourmi k, située

sur la ville i a I’itération t se déplace vers la ville j

(5 () % (i ()7 e
P5(E) = 1 ez () = (a (0)P) e (03)

0 Sinon

Ou a et f sont deux parameétres a ajuster controlant I’importance relative de I’intensité de
Tij(t) et de la visibilite n;

a=0, seule la visibilité de la ville qui a I’influence.

B=0, seule les pistes de phéromones influent.

Pour éviter une sélection trop rapide d’un trajet, on doit procéder au réglage de ces
parametres en jouant sur les comportements d’intensification et de diversification.

Apres un tour complet, chaque fourmi laisse une quantit¢ de phéromone Atijk(t) sur
I’ensemble de son parcours.

Cette quantité dépend de la qualité de la solution trouvée.

Q o
sk ={Fm LGN ETIO (04)
0

sinon

Ou TX(t) est le trajet effectué par la fourmi k a Ditération t

LX(t) est la longueur du tour et Q un paramétre fixé.
Enfin, le processus d’évaporation entre en jeu pour éviter de piéger dans une solution sous
optimale en faisant oublier au systeme les mauvaises solutions. A chaque itération la régle
de mise a jour est comme suit :
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m

1t +1) =1 —p).7;(t) + ZHM!}(Q (05)

Ou p : est le taux d’évaporation et m : nombre de fourmis.

La quantité de phéromones sur chaque arréte est une distribution uniforme d’une petite
quantité tp >0

Le pseudo code de Ant system est:

Algorithme 111.10: Algorithme de Colonies de Fourmis de base: le « Ant System ».

Pourt=1,...... , tmax
Pour chaque fourmi k= 1,...... ,m
Choisir une ville au hasard
Pour chaque ville non visitée i

Choisir une ville j, dans la liste J* des villes restantes, selon la formule (03)
Fin Pour
Déposer une piste Ari'} (t) sur le trajet T K (t) conformément a I'équation (04)
Fin Pour

Evaporer les pistes selon la formule (05)
Fin Pour

7.3 Variantes

Ant system & élitisme: Cet algorithme a été introduit par les auteurs [Dorigo et al, 1996].
Il utilise des fourmis élitistes. La fourmi qui effectue un chemin plus court dépose une
quantité plus grande de phéromone pour I’exploration de la meilleure solution par les
autres fourmis.

Ant-Q: cette approche utilise une reégle de mise a jour locale inspirée de Qlearring
[Gambardella et Dorigo, 1995], ¢’est une préversion de « Ant Colony System »

Ant Colony System: Cet algorithme a été introduit par les auteurs [Dorigo et
Gambardella, 1997]. C’est une variante la plus connue de Ant System pour améliorer les
performances de cet algorithme sur des problemes de grandes tailles ou une nouvelle régle
de déplacement (régle pseudo-aléatoire proportionnelle) s’ajoute un processus de mise a
jour locale des éléments des pistes de phéromones, 1’objectif de ce mécanisme étant
d’augmenter la diversification de la recherche.

Max Min Ant System: c¢’est une variante plus efficace de « Ant System », ou seules les
meilleures fourmis tracent des pistes et le dép6t de phéromone est limité par une borne
supérieure (empéchant une piste d’étre trop renforcée) et une borne inférieure (laissant la

possibilité d’étre explorée a n’importe quelle solution).
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Cet algorithme atteint de meilleurs résultats que 1’original, et évite notamment une
convergence prématurée [Stutzle and Hoos, 1997].

7.4 Formalisation d’un algorithme de Colonie de Fourmis [Dorigo, 2007]
Définition formelle d’un probléme d’optimisation

Etant donné un probléme d’optimisation (s, €, f) :

- S: est un espace de recherche défini sur un ensemble fini de variables de décision
discrétes

- Q : est un ensemble de contraintes sur les variables.

- f : s—R" une fonction objectif & minimiser.

L’ensemble Sq des solutions réalisables est 1’ensemble des éléments de S qui Vérifient
toutes les contraintes de Q. Un élément s” € Sq est un optimum global ssi :

s€e Sq, f(s) < f(s).

L’espace de recherche S est défini sur un ensemble de variables discrétes Xi(i=1,...,n) ayant
chacune vi € { vil,..., vi 'Di'}. L’ensemble S o

Optimisation par colonie de fourmi

Résoudre un probléme d’optimisation combinatoire par colonie de fourmis revient a
parcourir un graphe de construction complet. On note c;; chaque variable instanciée Xi=V}
et C I’ensemble des cj; .

On obtient le graphe de construction G¢(V,E) en associant C a I’ensemble des sommets V
ou I’ensemble des arrétes E. une trace de phéromone T est associée a chaque cj; .

Les fourmis se déplacent de sommet en sommet le long des arrétes du graphe de
construction en exploitant les informations que fournissent les traces de phéromones, et
construisent ainsi peu a peu a une solution. De plus, chaque fourmi dépose une certaine
quantité de phéromones pour chaque cjj rencontré lors de son parcours. Cette quantiteé At
peut dépendre de la qualité de la solution trouvée. Les fourmis suivantes utilisent
I'information fournie par les traces de phéromones pour se guider et atteindre les régions
les plus prometteuses de I'espace de recherche.

L’algorithme suivant présente une description générale :

Algorithme I11.11: Optimisation par Colonies de Fourmis

Définir les parametres, initialiser les traces de phéromones
Tant que (critére d'arrét n’est pas Vérifié)

- Construction des solutions par les fourmis

- Actions Spécifiques {facultatif}

- Mise a jour de phéromones
Fin tq
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L’algorithme de colonies de fourmis se décompose en trois étapes qui se répetent a
chaque itération :
« Construction des solutions par les fourmis
« Actions Spécifiques
« Mise a jour de phéromones
Généralement, le critere d'arrét est défini par un nombre maximal d'itérations ou un temps
CPU maximal.
Construction des solutions par les fourmis: Dans cette étape, m fourmis artificielles
construisent des solutions a partir de I'ensemble des composantes de solution possibles
C={cj}(i=1..,n;j=1,.., |Dil, n étant soit le nombre de sommets, soit le nombre
d'arétes, selon que I'on a associé C a V ou a E).
La construction d'une solution commence par une solution partielle vide s® =@. Puis, a
chaque étape de la construction, cette solution partielle sP est étendue en y ajoutant une
composante de solution parmi I'ensemble des voisins réalisables N(s”) < C.
Le choix d'une composante dans N(sP) se fait de maniére probabiliste a chaque étape de la
construction. Chaque composante ci; € N(s”) a une probabilité p(cii/s’) d'étre choisie. Les
lois de probabilités dépendent de la variante utilisée.
Actions Spécifiques: Une fois I'étape de construction effectuée par les fourmis, et avant
I'étape de mise a jour des traces de phéromones, des actions spécifiques au probleme ou
des actions centralisées (qui ne peuvent pas étre effectuées separément par chaque fourmi)
peuvent étre effectuées. Le plus souvent, ces actions consistent en une recherche locale
parmi les solutions construites, et ou seules les solutions localement optimisées sont
utilisées dans la mise a jour des traces de phéromones.
Mise a jour de phéromones: Le but de la mise a jour des traces de phéromones, derniére
étape d'une itération, est d'augmenter les valeurs de phéromones associées a de bonnes
solutions, tout en réduisant celles associées a des mauvaises.
En général, la mise a jour se fait :
« en réduisant toutes les valeurs de phéromones par un procédé appelé évaporation
« €n augmentant les valeurs de phéromones associées a un ensemble de bonnes solutions
choisies Sypq.
A la fin d'une itération t, on effectue donc la mise a jour suivante :
VG, j)e B, 4+ 1) = (1— p)yri; (&) +p Z F(s)
évaporation  SCour oz €
Ou p € [0, 1] est le taux d'évaporation et F : S — R est une fonction, appelée la fonction
d'évaluation ou fonction fitness, telle que :

Vs #£ s' €8, fls) < f(s)) = F(s) > F(s")
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Stigmergie (une forme de communication indirecte)

Le choix de la méthode d'implémentation des pistes de phéromone est important pour
obtenir les meilleurs résultats. Ce choix est lié principalement aux possibilités de
représentation de I'espace de recherche, chaque représentation pouvant apporter une fagon
differente d'implémenter les pistes. Les pistes de phéromone décrivent a chaque pas I'état
de la recherche de la solution par le systeme. Les agents modifient la fagon dont le
probleme va étre représenté et percu par les autres agents. Cette information est partagée
par le biais des modifications de I'environnement des fourmis, grace a la stigmergie.
Intensification/Diversification

L’intensification est I'exploitation de l'information rassemblée par le systéeme a un
moment donnée (dans le cas des Algorithmes de Colonies de Fourmis, cela revient a
favoriser les pistes de phéromones).

La diversification est au contraire I'exploration de régions de I'espace de recherche
imparfaitement prises en compte. Le piége d'un mauvais réglage entre intensification et
diversification serait de tomber rapidement dans une solution sous-optimale
(intensification trop forte), ou de ne jamais trouver une solution (diversification trop forte).

Dans le cas des Algorithmes a Colonies de Fourmis, plus la valeur de o sera élevée,
plus l'intensification sera forte (les fourmis favoriseront les arcs avec beaucoup de
phéromones). Inversement, plus o sera faible, plus la diversification sera forte.

Le paramétre B influe de la méme maniére sur l'intensification/diversification.
Parallélisme

Du fait que les solutions émergent des interactions indirectes ayant cours dans le
systeme et que chaque fourmi ne prend en compte que des informations locales de son
environnement (les pistes de phéromones), la parallélisation des algorithmes de fourmis est
facile. On peut imaginer une solution multi-agent dans laquelle les fourmis seraient des
agents purement réactifs.

8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit un état de 1’art des méthodes d’optimisation
basées sur les métaheuristiques les plus connues. Dans un premier temps nous avons défini
les problemes d’optimisation difficile, I’heuristique et la métaheuristique.

Un intérét particulier a été porté a la méthode d’optimisation par colonie de fourmi.
Cet algorithme forme une classe de métaheuristique proposée pour les problémes
d’optimisation difficile. L’algorithme de Colonie de Fourmis s’inspire des comportements
collectifs de dépobt et de suivi de pistes observées.

Dans le chapitre suivant, nous allons voir la capacité de résoudre un probleme NP-
difficile (la recherche d’un sous ensemble d’attributs pertinents) par la métaheuristique
ACO (Ant Colony Optimization).
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Chapitre IV Implémentation de 1’approche proposée (ACO/C4.5)

1. Introduction

La sélection d’attributs est une technique permettant de choisir un sous ensemble
d’attributs pertinents pour la construction des modéles d’apprentissage robustes. Elle
fournit une meilleure compréhension des données par la sélection d’attributs importants au
sein des données. La sélection d’attributs peut étre implémentée comme une évaluation
exhaustive de tous sous ensembles possibles.

Dans ce chapitre, nous proposons une résolution d’un probléme NP-difficile «la
sélection d’attributs » par une combinaison d’une métaheuristique basée sur une population
« Optimisation par Colonie de fourmis » et les algorithmes de classification « Arbres de
Décisions C4.5 » dont nous utilisons 1’approche Wrapper (voir chapitre I1).

Nous allons implémenter 1’approche proposée sous Java et un logiciel libre Weka (il

a été développé en java a ’université de Waikato, en Nouvelle Zélande).

2. Exemples des métaheuristiques utilisées pour la sélection d’attributs

Il existe des méthodes différentes qui sont implémentées pour la sélection d’attributs

parmi elles :
- une méthode utilisant I’ Algorithme de Colonie de Fourmis est proposée par les auteurs
[Deriche, 2009]. C’est une approche hybride qui donne I’importance a la performance
d’attributs et a la recherche locale. Cette méthode combine I’approche Wrapper pour
améliorer la performance d’attributs et I’approche Filter pour la recherche locale.

Dans une premiére itération, les fourmis sélectionnent aléatoirement les sous
ensembles d’attributs avec certains nombres d’attributs, seul le meilleur sous ensemble qui
a une influence est sélectionné a I’itération suivante. A I’itération suivante les attributs sont
sélectionnés par I’approche Filter, les attributs qui ont une meilleure maximisation du
critere de performance sont sélectionnés. L’approche Filter est utilisée pour fournir
I’information heuristique d’attribut donc les meilleurs attributs avec les meilleures qualités
sont choisis a I’itération suivante. Les auteurs ont implémenté cette technique a la
segmentation de la parole.

- La sélection d’attributs utilisant I’algorithme génétique est présentée par [Yahang et
Honavar, 1997]. C’est un probléme d’optimisation multicritére. Cette approche est une
aide a la conception automatique des réseaux de neurones. Ces derniers sont utilisés pour
la classification et la découverte de connaissances. Cette approche est utilisée avec un
algorithme d’apprentissage des réseaux de neurones. L’Algorithme Génétique est utilisé
avec une stratégie de sélection basée sur le classement. La population regroupe des
individus représentant une solution candidate du probleme de sélection de sous ensembles
d’attributs.

- Les auteurs [Garcia et al, 2004] ont utilisé la Recherche par Dispersion qui se différe de
I’ Algorithme Génétique par la taille de I’ensemble de solutions évaluées et la facon de
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combiner les solutions existantes pour fournir de nouvelles solutions. Les auteurs ont
¢tudi¢ le probleme de la sélection d’attributs pour obtenir un meilleur sous ensemble
ameliorant la tache de la classification et réalisant ces objectifs : prendre des informations
pertinentes, éviter les informations redondantes, préparer les regles et les algorithmes de
classification les plus efficaces.

- Les auteurs [Cuntu-paz, 2004] ont résolu un probléme de la sélection d’attributs par un
Algorithme Génétique hybride avec une méthode basée sur une séparabilité de classes, ses
objectifs sont de déterminer si cet algorithme a des performances en termes de la précision
de la classification et 1’accélération dont la classification est réalisée avec les réseaux
bayesiens. L’approche Filter est plus rapide que ’approche Wrapper mais elle donne des
résultats décevants car elle ignore complétement 1’algorithme d’induction.

- D’aprés les auteurs [wang et al, 2007], I’optimisation par essaim particulaires (PSO)
comparée avec I’Algorithme Génétique n’a pas besoin de paramétres complexes
(croisement, mutation,...). La PSO est efficace pour la sélection d’attributs en se basant sur
la théorie des ensembles.

- Les auteurs [Huang et Dun, 2008] ont implémenté 1’optimisation par essaim
particulaires avec le classifieur Séparateur a Vaste Marge (SVM) via une architecture
distribuée utilisant le web service pour réduire le temps de calcul dont le résultat est la
sélection correcte d’attributs avec une précision élevée de la classification.

- L’auteur Wassem Shahzad [Shahzad, 2010] a proposé un algorithme hybride entre
I’optimisation par colonie de fourmis et I’algorithme ID3 dont il a utilisé I’information de
gain comme une valeur heuristique.

Pour notre étude, nous allons proposer une approche hybride entre 1’ Algorithme de
Colonies de Fourmis et les Arbres de Décisions C4.5. C’est une sélection d’attributs basée
sur une approche Wrapper ou chaque fourmi construit une solution candidate (la sélection
de certains attributs a partir de 1’ensemble total d’attributs présents dans la base de
données). Nous allons utiliser le rapport de gain « Gain Ratio » comme une valeur
heuristique. Cet ensemble d’attributs est sélectionné a 1’aide de phéromone et une valeur
heuristique associee a chaque attribut. Le classifieur utilisé est 1’algorithme C4.5 dont la
procédure 10-validation croisée est réalisée pour vérifier le mérite d’un attribut. La valeur
de phéromone est mise a jour en fonction de la fitness retournée par 1’évaluation du
classifieur d’apprentissage. A la fin, nous allons extraire le meilleur sous ensemble
d’attributs a partir de I’ensemble total de données.

Par la suite nous allons présenter 1’algorithme de la classification supervisee C4.5 et le

rapport de gain utilisés dans notre approche.
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3. Arbres de décisions C4.5

La construction d'un arbre de décision commence par le choix du test qui figure a la
racine de I'arbre et la création des branches correspondant au test et continue, d'une fagon
récursive, par la création des sous-arbres pour chacune des branches (Algorithme 1V.1).
Ce type de stratégie de recherche, proposé initialement dans [Hun et al, 1996], est connu
sous le nom "diviser pour régner” (divide and conquer).

Algorithme 1V.1 : Principe de I’algorithme : C4.5

C4.5 (ensemble_apprentissage)

crée le nceud racine

construit_arbre (ensemble_apprentissage, racine)
erreur_ prédite = élague_arbre (racine)

construit_arbre(T, nceud)
si tous les exemples de T € a une méme classe C
alors étiquette nceud avec C
sinon si T est vide
alors étiquette nceud avec la classe du pére (nceud)
sinon
choix du meilleur test X pour nceud
pour chaque branche i de X faire
soit T; I'ensemble d'exemples correspondant a cette branche
crée neeud;
construit_arbre (Ti, nceud;)
fin pour
fin si
fin si

Les arbres de décision construits en suivant cette procédure sont souvent sur-
spécialiseés et présentent, donc, un assez faible pouvoir prédictif. Pour cette raison, C4.5
comporte une deuxiéme étape, d'élagage, au cours de laquelle des sous-arbres sont
remplacés par des feuilles ou par une de leurs branches. La recherche d'une représentation
élaguée commence par les feuilles terminales de I'arbre de décision et remonte vers sa
racine, en effectuant tous les remplacements qui améliorent I'estimation du taux d'erreur

qui sera réalisé sur de nouveaux exemples (fonction d’évaluation).
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3.1 Fonction d’évaluation

Pour évaluer la qualité d'un test, C4.5 utilise le "rapport de gain™ (gain ratio), qui
représente le rapport entre le gain d'information utile pour la classification, apporté par
I'ajout d'un test, et I'information potentielle générée par la partition des exemples.
Soient Cj, j=1..k, les classes d'un probleme d'apprentissage et T I'ensemble des exemples
qui restent a classer dans une branche de I'arbre de décision. L'information nécessaire pour
décider qu'un exemple appartient a la classe Cj est :

—log; [M] bits, (01)

7]

ou fréq (Cj ,T) et |T| dénotent le nombre d'exemples de la classe Cj et le nombre total
d'exemples dans T.

L'information moyenne nécessaire pour connaitre la classe d'un exemple arbitraire de cette
branche est donc :

Féq (C;,T)) (02)

a7
2 X log ; bits.

= 7

Soient Ti, i=1..n les ensembles d'exemples correspondant a chaque branche i obtenue par
l'ajout d'un nouveau nceud sur la branche initiale. L'information nécessaire pour classer un
exemple, apres avoir rajouté ce nceud, correspond a la moyenne pondérée de l'information

nécessaire pour chaque nouvelle branche i :

n
info x (T 2 —‘ X mfo( ) bits. (03)
}
Le gain d'information pertinente pour la classification obtenue par I'ajout du nceud X est
donc :
gain(X) = info(T) - infox(T) (04)

Cette mesure du gain informationnel a été utilisée pendant longtemps en tant que
fonction d'évaluation par ID3 [Quinlan, 1986], I'ancétre de C4.5. Ce dernier apporte un
raffinement supplémentaire, fondé sur l'observation que le gain informationnel favorise
d'une facon injustifiée les tests avec un grand nombre de branches. Pour éviter ce biais,
C4.5 évalue l'information potentielle générée par la partition des exemples:
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n . "
info partition( X) = —2% X log > [@J bits. (05)
i:j

Le rapport entre le gain informationnel et I'information potentielle générée par la
partition des exemples est utilisé pour départager les tests qui réalisent au moins la valeur
moyenne du gain informationnel parmi I'ensemble des tests considérés.

Pour les attributs symboliques, le calcul du rapport de gain est trivial. Dans le cas des
attributs numériques, C4.5 trie les exemples par rapport aux valeurs de l'attribut considérée
et calcule le gain informationnel pour toutes les coupures entre deux exemples successifs,
pour trouver la coupure optimale. Ce calcul peut s'effectuer en un seul passage mais
demande 1I’examen de v-1 coupures, ou v est le nombre de valeurs distinctes de l'attribut
considéré (dans le cas le plus défavorable, v est égal au nombre total d'exemples).

Une optimisation possible de cette procédure passe par l'observation que la meilleure
coupure du point de vue du rapport de gain surviendra toujours a la frontiére entre deux
exemples de classes différentes [Fayyad et Irani, 1992].

Une deuxiéme fonction d'évaluation, qui essaie de prédire le taux d'erreur qui sera
réalisé par un sous-arbre sur des nouveaux exemples, est utilisée par C4.5 dans la
recherche d'une représentation élaguée de I'arbre de décision. Le taux d'erreur est estimé a
partir de la probabilité d'erreur a posteriori calculée pour les exemples d'apprentissage
couverts par une feuille de l'arbre. Cette approximation génere une distribution binomiale,
dont la limite supérieure de l'intervalle de confiance peut étre évaluée pour un niveau de
confiance donné. En tenant compte du fait que I'utilisation des exemples d'apprentissage
pour I'évaluation du taux d'erreur va sGrement générer des prédictions trop optimistes, c'est
cette limite supérieure qui sert d'estimation du taux d'erreur pour I'élagage. Dans
I'implémentation de C4.5 proposée par son auteur, le niveau de confiance constitue un
paramétre optionnel d'exécution. La valeur de 25% est utilisée par défaut pour I'élagage et
s'avere performante dans la plupart des applications pratiques.

Apres la description de I’algorithme C4.5 et le rapport de gain, nous allons proposer

une hybridation entre 1’algorithme C4.5 et 1’algorithme de colonie de fourmis

4. Approche proposée

L’auteur Wassem Shahzad [Shahzad, 2010] a utilisé I’algorithme ID3. Dans ce
chapitre nous allons utiliser C4.5 un successeur d’ID3 qui prend en compte les attributs
numériques [Alaoui et Belkadi, 2012].
Chacun de ces algorithmes a des caractéristiques, parmi elles nous citons:
En ce qui concerne ID3 :
- Cet algorithme construit un arbre de Décisions dont les attributs doivent tous étre
qualitatifs et ils sont considérés comme nominaux.
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- Il ne peut pas prendre en charge des exemples ou des données dans lequel il manque la
valeur d’attribut.

- 11 utilise les notions d’entropie et de gain pour déterminer 1’attribut a tester dans chaque
nceud.

En ce qui concerne C4.5 :

- Les attributs peuvent étre qualitatifs ou quantatifs.

- On peut utiliser des exemples dans lequel la valeur de certains attributs est inconnue lors
de la construction de 1’arbre de décision.

- On peut prédire la classe de données dont la valeur de certains attributs est inconnue.

- On utilise le rapport de gain pour déterminer I’attribut a tester dans chaque nceud.

Nous proposons dans ce chapitre une stratégie de sélection d’attributs basée sur les
algorithmes de colonies de fourmis.
4.1 Description de la stratégie

L’idée principale est de fournir un graphe bien connecté¢ N*N (N est le nombre total
d’attributs présents dans la base de données). Ce graphe se comporte comme un espace de
recherche pour le déplacement des fourmis, ou les liens représentent les connexions entre
les attributs pour une base de données particuliére et les nceuds sont les attributs. Chaque
fourmi construit une solution candidate dans I’espace de recherche en traversant un chemin
de nceuds et de liens, ce chemin est un sous ensemble d’attributs. Apres qu’une fourmi
termine son chemin, une fonction d’évaluation du chemin travers¢ (les attributs
sélectionnés) est calculée par le classifieur C4.5 avec la procédure 10-validation croisée
(On obtient une précision du modeéle d’apprentissage).

On effectue la procédure 10-validation croisée (voir chapitre la Sélection d’ Attributs)
pour estimer le taux d’erreur moyen du classifieur. Ce dernier est la fitness d’un sous
ensemble d’attributs particulier. Le processus de recherche continue jusqu’a ce que le
critere d’arrét soit veérifié. Si ce dernier est veérifié, on retient le meilleur sous ensemble
d’attributs comme la meilleure solution.

Les principales caractéristiques (paramétrage de 1’espace de recherche, initialisation
des valeurs de phéromones, genération des solutions (sous ensembles), fonction
d’évaluation « fitness » des solutions générées, mise a jour et évaporation de phéromone)
sont détaillees comme suit :

4.1.1 Espace de recherche

L’espace de recherche dépend de la base de données étudiée, c’est un graphe de N*N
dont N est le nombre d’attributs présents dans la base de données excluant 1’attribut classe.
Les nceuds représentent les attributs et les connexions entre les nceuds quand elles sont

traversées par les fourmis indiquent le choix du nceud suivant (I’attribut suivant).
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L’espace de recherche contient un nceud cible « Fin » [Shahzad, 2010]. Le nceud « Fin »
est utilisé pour terminer la recherche, il est reli¢ a tous les nceuds du graphe. Lorsqu’une
fourmi choisit ce nceud dans son chemin, elle s’arréte d’ajouter des nceuds supplémentaires
La Figure 1V.1 représente I’espace de recherche tels que Al, A2, A3, ... sont les noms
d’attributs présents dans la base de données. Il y a autant de couches que le nombre
d’attributs. Chaque couche a tous les attributs. Chaque attribut est connecté a tous les
autres attributs dans la couche suivante. Si une fourmi choisit un attribut, elle ne pourra pas
en choisir & nouveau dans le chemin actuel. L application de cette restriction évite 1’ajout
des attributs redondants dans I’ensemble formé.

Le sous ensemble obtenu contient des attributs distincts. Si la fourmi choisit le nceud
« Fin », elle s’arréte d’ajouter de nouveaux attributs. Par exemple, a partir d’un ensemble
d’attributs N=7 {Aj1, Az, Az, A4 As, As, A7}, une fourmi a formé un sous ensemble
d’attributs {Aj, A4, As, A7}.

Début > > -
NPT 18 a1| JB| A1

r< |
—> | A2 [[[H] A2 | [[B A2

—» | A3 —;jf A3 _; A3 |

An EE An -%An B

B F
' <« | ‘E — Connexions entre
N > les neeuds

Figure 1V.1: Espace de recherche N*N pour le chemin des fourmis

4.1.2 Initialisation des valeurs de phéromones

Les liens entre les nceuds sont associés avec des valeurs de phéromones. Ces valeurs
sont initialisées avec une petite valeur aléatoire. Dans 1’expérimentation, les valeurs de
phéromones sont initialisées avec une méme quantité pour tous les liens entre les nceuds
pour éviter I’attraction d’un attribut par rapport a d’autres (aucune préférence existe
initialement pour les attributs) [Shahzad, 2010].

La valeur initiale de phéromone a I’itération 01 est calculée comme suit :

nt=0=1 (06)
Dont N est le nombre total d’attributs présents dans la base de données excluant I’attribut
classe
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4.1.3 Sélection d’attributs

Pour choisir un attribut, une fourmi a besoin de deux composantes pour calculer la
probabilité de déplacement d’un neeud actuel (attribut) vers un autre (nceud suivant).
Le premier composant dont elle a besoin est la valeur de phéromone. C’est une quantité de
phéromone associée au lien entre le nceud 1 (présent) et le noeud j (suivant)
Le deuxiéme composant est la valeur heuristique de chaque nceud. Cette valeur décrit le
mérite de chaque nceud (chaque attribut).
La probabilité de déplacement pour qu'une fourmi choisisse un nceud j a partir d’un nceud
courant i est défini par 1’équation (07) tel que le nceud j représente un noeud qui n’a pas été
visité par la fourmi c'est-a-dire il appartient a I’ensemble S des nceuds (attributs) non
Visités.

[Tij I [77ij Y

o (07)
S [ T

Ou
Y est la valeur de phéromone associée entre le nceud 1 et le neeud j.

T est 1a valeur heuristique du neeud j.

S est ’ensemble des nceuds qui ne Sont pas visités par le nceud actuel i.

Les parametres a et B sont des facteurs qui ont une influence sur la valeur de phéromone
et la valeur heuristique respectivement.

4.1.4 Valeur heuristique :

La valeur heuristique est utilisée pour indiquer la qualité d’un attribut. Elle constitue
une des composantes nécessaires pour le déplacement et le choix du nceud suivant.

Dans cette expérimentation, nous allons utiliser le rapport de gain « Gain Ratio » de
chaque attribut défini dans la section IV.3.1

Quand une fourmi décide de choisir le nceud suivant (un attribut), elle le fait avec un calcul
de Rapport de Gain de ce nceud comme une valeur heuristique, ceci pour I’implémenter
dans I’équation (07) en calculant la probabilité de déplacement.

4.1.5 Fonction d’évaluation fitness (taux d’erreur du chemin)

Pour voir si un sous ensemble d’attributs obtenu est le meilleur en termes de
précision, nous evaluons par le classifieur C4.5 (arbre de décisions) avec la procédure 10-
validation croisée. On divise aléatoirement la base de données en 10 sous ensembles de
tailles équivalentes (sous ensembles mutuellement exclusive). Les neufs sous ensembles
sont utilisés pour I’apprentissage et un sous ensemble est utilisé pour le test.

Le résultat de 10 exécutions est calculé en moyenne, on retient cette moyenne comme une
fonction d’évaluation de sous ensemble d’attributs. Cette mesure est calculée par :
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o 08
fitness = % (08)

Ou
o est le nombre d’exemples incorrectement classifiés par le classifieur.
N est le nombre total d’exemples.
4.1.6 Mise a jour de phéromone

Dans une itération, toutes les fourmis complétent leurs chemins. Chacune de ces
fourmis retourne un sous ensemble. On I’évalue par le classifieur C4.5 avec une procédure
10-validation croisée, et on retourne un meilleur sous ensemble avec une meilleure fitness
pour cette itération (un taux d’erreur inferieur), de sorte que dans les itérations suivantes
les fourmis pourront utiliser ces valeurs (fitness, [Shahzad, 2010]) pour chercher le
meilleur sous ensemble global.
Dans une itération, la quantité de phéromones est mise a jour pour le meilleur sous
ensemble local (itération actuelle).
La mise a jour est calculée par la fonction suivante :

7 (t+1) = (1- p).7y (1) + A— )7 (t) (09)

1+ fitness

Tel que: z;(t) est la valeur de phéromone entre le nceud i et le nceud j dans Iitération

actuelle
p est le taux d’évaporation de phéromone.
fitness est la qualité du chemin actuel construit par une fourmi.
La mise a jour est faite pour augmenter la probabilité de choisir un attribut de meilleure
qualité
4.2 Approche hybride ACO/CA4.5 (Algorithme 1V.2)

Nous commengons par le chargement du jeu de donnees. Ensuite la phase
d’initialisation : 1’espace de recherche est construit c’est un graphe N*N dont N est le
nombre d’attributs dans la base de données excluant I’attribut classe. Les valeurs de
phéromones sont initialisées sur tous les arcs par I’équation (06). La population des
fourmis est créée et nous utilisons les valeurs des parametres (a, B, p). Nous calculons les
valeurs heuristiques (Gain Ratio) de chaque attribut dans la base de données (section
IV.3.1).

Nous associons avec le nceud « Fin » une valeur heuristique (la moyenne des valeurs
heuristiques de tous les attributs). Dans une itération de 1’algorithme, initialement chaque
fourmi choisit un attribut de fagon aléatoire. Chacune compléte son tour (choisir les autres
attributs). Quand une fourmi commence la recherche, elle se déplace du nceud actuel vers
le neeud suivant (attribut suivant) avec une probabilité équation (07). Chaque fourmi
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termine son chemin (elle termine avec le nceud « Fin »), elle a un sous ensemble distinct
d’attributs. Chaque sous ensemble d’attributs est utilis€¢ pour construire 1’arbre de décisions
(classifieur C4.5). On retient la fitness par 1’équation (08) de chaque sous ensemble généré
par les fourmis. Nous cherchons le meilleur sous ensemble avec une meilleure fitness (un
taux d’erreur inferieur de la classification) a partir de tous les sous ensembles générés dans
cette itération.

Si la fitness de ce sous ensemble (itération actuelle) est meilleure que la fitness du
meilleur sous ensemble d’attributs de D’itération précédente alors le sous ensemble
d’attributs actuel (itération courante) devient le meilleur sous ensemble et sa fitness devient
la meilleure fitness globale.

Dans I’itération suivante, la méme procédure sera réalisée par toutes les fourmis.

Le processus continue jusqu’a ce que le critére d’arrét soit vérifié. Dans notre approche,
nous utilisons un nombre défini d’itérations et nous utilisons le taux d’erreur du classifieur
comme fitness.

Finalement, le meilleur sous ensemble global est retenu comme le meilleur sous ensemble
d’attributs de I’algorithme.

Algorithme 1V.2: ACO/C4.5

Début
Charger le jeu de données
Calculer le rapport de gain (valeur heuristique) de chaque attribut (la section 1V.3.1)
Générer une population de fourmis (k fourmis)
Initialiser les paramétres de I’ACO (phéromone (équation (06)), a, B, p, critére d’arrét)
T=1 (itération initiale)
Répéter
Pour chaqgue fourmi (i=1 a k) faire
Générer un sous ensemble S (chaque attribut de ce sous ensemble est déterminé
suivant une probabilité (équation (07))
Evaluer le sous ensemble d’attributs (avec C4.5 et retenir fitness par (équation (08)))
Fin pour
Retenir le meilleur sous ensemble de I’itération t (avec meilleure fitness)
Si la fitness (itération courante) est la meilleure que I’itération précédente alors
Retenir la fitness de sous ensemble actuel comme une meilleure fitness globale
Fin si
Mise a jour de valeurs de phéromones (équation09)
Jusqu’a (le critere d’arrét soit vérifié)
Retenir le meilleur sous ensemble d’attributs comme un sous ensemble d’attributs final
Fin
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5. Expérimentation
L’implémentation de 1’approche proposée (ACO/C4.5) est faite sous Java (un

langage de programmation) et un logiciel libre Weka.

Weka est un logiciel libre qui met a la disposition d’un utilisateur une collection
d’algorithmes d’apprentissage automatique. Parmi ces algorithmes J48 qui implante
I’algorithme C4.5 congue par 1’auteur [Quinlan, 1993] dans le cadre de I’apprentissage
supervisé. Cet algorithme permet la génération d’un arbre de décision, élagué ou non.

Nous avons choisi les bases de données pour I’expérimentation a partir de rucrt
(University of California, Irvine) (Tableau V1.1).

Par la suite nous allons présenter le Logiciel Weka, les jeux de données utilisés de
I’UCI et les résultats expérimentaux

5.1 Présentation de weka
Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) est une suite populaire de

logiciels d'apprentissage automatique. Ecrite en Java, développée a I'université de Waikato,
Nouvelle-Zélande. Weka est un Logiciel libre disponible sous la Licence publique générale
GNU (GPL). L'espace de travail Weka contient une collection d'outils de visualisation et
d'algorithmes pour I'analyse des données et la modélisation prédictive, allié a une interface
graphique pour un accés facile de ses fonctionnalités. Elle est utilisée dans beaucoup de
domaines d'application différents, en particulier pour I'éducation et la recherche. Les
principaux points forts de Weka sont qu'il:

o est librement disponible sous la licence publique générale GNU,

o est tres portable car il est entierement implémenté en Java et donc fonctionne sur

quasiment toutes les plateformes modernes.
« contient une collection de Prétraitements de données et de techniques de modélisation.

Weka supporte plusieurs taches de la fouille de données (clustering,
classifications,...). L'interface principale de Weka est « Explorer », mais a peu pres les
mémes fonctionnalités peuvent étre atteintes via l'interface Flux de Connaissance de
chaque composant et depuis la ligne de commande. Il y a aussi « Experimenter », qui
permet la comparaison systématique des performances prédictives des algorithmes
d'apprentissage automatique de Weka sur une collection de jeux de données.

L'interface Explorer posséde plusieurs onglets qui donnent acces aux principaux
composants de I'espace de travail.

o L'onglet «Preprocess » a plusieurs fonctionnalités d'import de données depuis des

bases de données, un fichier CSV, ... et pour prétraiter ces données avec un algorithme

! http://archive.ics.uci.edu/ml/
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appelé filtering. Ces filtres peuvent étre utilisés pour transformer les données (ex :
transformer des attributs numeériques réels en attributs discrets) et rendre possible
I'effacement d'instances et d'attributs selon des critéres spécifiques.

e L'onglet «Classify » permet a I'utilisateur d'appliquer des classifications et des
algorithmes de régression au jeu de données résultant, pour estimer la précision du
modéle prédictif, et de visualiser les prédictions erronées, ....

o L'onglet « Associate » donne acces aux apprentissages par régles d'association qui
essayent d'identifier toutes les relations importantes entre les attributs dans les données.
o L'onglet « Cluster » donne acces aux techniques de clustering de Weka, comme par
exemple l'algorithme du k-means. Il y a aussi une implémentation d'algorithme

espérance-maximisation pour l'apprentissage d'un mélange de distributions normales.

o L'onglet « Select attributes » fournit des algorithmes pour I'identification des attributs
les plus prédictifs dans un jeu de donne.

e Le dernier onglet, « Visualize » montre une matrice de nuages de points, ou des
nuages de points individuels peuvent étre sélectionnés et élargis, et davantage analysés
en utilisant divers opérateurs de sélection.

5.1.1 Utilisation de notre propre code sous weka
1.Nous ajoutons "notre_approche.jar " a classpath Java lors du démarrage de Weka.
Cela se fait normalement en éditant la ligne commencant par “"cp =" dans
"RunWeka.ini".
2.Nous devons extraire le fichier "GenericPropertiesCreator.props” de weka.jar
(les fichiers jar sont en fait des archives zip ordinaires, le fichier
GenericPropertiesCreator.props est sous / weka / gui).
3.Nous placons le fichier que nous venons d’extraire dans le répertoire ou nous avons
installé Weka (sous Windows, il est généralement "C: Program Files \ Weka-3-6-5").
4.Sous I’entéte: "Lists the Attribute Selection Search methods-Packages | want to "
Nous ajoutons la ligne du chemin de classe "notre_approche"
N’oublions pas d'ajouter une virgule et un anti-slash a la ligne précédente.
5.Nous utilisons la classe "notre_approche™ qui se trouve dans le package
"Select attributes” onglet Figure 1V.2.

71


http://fr.wikipedia.org/wiki/Repr%C3%A9sentation_graphique#Nuage_de_points

Chapitre IV Implémentation de 1’approche proposée (ACO/C4.5)
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Figure IV.2: Interface de Weka

5.2 Jeux de données de I’UCI

UCI Machine Learning Repository est une collection de bases de données, des
théories de domaine, et des générateurs de données qui sont utilisées par la communauté
d'apprentissage automatique pour l'analyse empirique des algorithmes d'apprentissage
automatique. L'archive a été créée comme une archive ftp en 1987 par David Aha et autres
étudiants des cycles supérieurs a I'UC Irvine. Depuis ce temps, il a été largement utilisé par
les étudiants, les éducateurs et les chercheurs du monde entier comme une source primaire
d'apprentissage automatique des ensembles de données [Blake et Merz, 1998].

Le détail des jeux de données est présenté dans le Tableau 1V.1. Le choix de ces
jeux de donnees repose sur les différentes caractéristiques (classe binaire ou multi classe,
nombre d’attributs, nombre d’instances, nature des attributs). Certains jeux de données ont
des classes binaires (Credit rating,...) et d’autres ont des multi classes (Zoo,....). Certains
jeux de données ont un nombre inféricur d’attributs (Haberman, ...), et d’autres ont un
nombre supérieur d’attributs (Sonar,...). Certains jeux de données ont un nombre inférieur
d’instances (Yeast,...), et d’autres ont un nombre supérieur d’instances (Trains, ....).
Certains jeux de données ont des attributs de type nominal, d’autres ont des attributs de
type numérique.
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Jeux de données Nombre d'instances | Nombre d'attributs | Nombre de classes
Credit rating 690 15 2
Credit _g 1000 20 2
Diabetes 768 2
Ecoli 336 8
Glass 214 10 6
Haberman 306 3 2
hayes-roth_train 132 5 3
heart-statlog 270 13 2
Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
Z00 101 17 7
breast-cancer 286 9 2
breast-w 699 10 2
lonosphere 351 34 2
Labor 57 16 2
Sonar 208 60 2
Trains 10 32 2
Vote 435 16 2
Yeast 1484 8 10

Tableau 1V.1: Les Jeux de données

Nous décrivons brievement quelques jeux de données :

« Glass » : L’étude de la classification des différents types de verres a été motivée par
I’avancée des enquétes criminologiques. En effet, sur la scéne d’un crime, le verre présent
peut étre utilis€é comme une preuve. C’est pourquoi les mesures de quantité des éléments
constituants (Magnésium, Aluminum, Silicon, etc.) du verre, mais également les propriétés
physiques ou optiques de celui-ci (comme I’indice de réfraction) sont importants.

Le jeu de données a disposition est donc composé de 214 observations décrites par 10
attributs (N =214, M =10), et six classes (K = 6) : ”Verre 1” (70 objets), "Verre 2” (17
objets), "Verre 3” (76 objets), "Verre 4” (13 objets), "Verre 5 (9 objets) et Verre 6” (29
objets).

« lonosphere » : Des données radar ont eté recueillies par un systeme composé d’un
réseau de 16 antennes hautes-fréquences. Les cibles sont les électrons libres dans
I’ionosphére. Les radars qualifiés de “’corrects” sont ceux pour lesquels il existe un retour
du signal permettant de mettre en évidence une structure de 1’ionospheére. Ceux qualifiés de
“incorrects” sont ceux dont les signaux émis passent a travers I’ionosphére. Les signaux
recus sont traités en utilisant une fonction d’auto-corrélation dont les arguments sont le
temps et le nombre des impulsions. Pour le systéme utilisé, un signal est décrit par 17
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impulsions. Ces derniers sont décrits par deux attributs chacun, correspondants aux valeurs
complexes renvoyees par la fonction résultant du signal électromagnétique complexe. Le
jeu de données a disposition est composé de 351 observations décrites par 34 attributs

(N = 351, M = 34), et réparties en deux classes (K = 2) : "Correct” (225 objets) ou
”Incorrect” (126 objets).

5.3 Résultats expérimentaux

Il n’y a pas des valeurs standards des parametres de 1’algorithme de colonies de
fourmis. Ces valeurs dépendent des études empiriques et ses résultats. Pour notre approche
hybride « optimisation par colonies de fourmis et les arbres de décision C4.5 », nous avons
observé que les valeurs suivantes donnent en pratique des bons résultats:

- Nombre de fourmis (la population): 100

- o (indique I’importance des valeurs de phéromone): 1
- B (indique I’importance des valeurs heuristiques): 1

- Seuil de convergence (critere d’arrét): 50

- Taux d’évaporation (p): 0.15

Le Tableau 1V.2 montre les résultats expérimentaux obtenus sans la sélection
d’attributs (C4.5) et avec la sélection d’attributs (approche proposée), en se basant sur le
nombre réduit des attributs et le taux d’erreur de la classification.

L’approche proposée montre son efficacité par une réduction remarquable du taux
d’erreur de la classification (mentionnés en gras dans le Tableau 1VV.2) dans les jeux de
données :

Credit rating, Credit _g, Diabetes, Glass, Haberman, hayes-roth_train, heart-statlog, wine,
z00, breast-cancer, breast-w, labor, sonar, trains, vote

L’approche hybride « optimisation par colonie de fourmis et les arbres de décisions C4.5 »
réduit le nombre d’attributs comparant au nombre d’origine d’attributs des jeux de
données, c’est une sélection d’attributs bénéficiaire puisque nous remarquons de meilleures
précisions.

Notre approche nous permet une sélection des sous ensemble d’attributs pertinents
avec une diminution du taux d’erreur de la classification (Figure 1V.3), tout en se basant
sur les valeurs heuristiques calculées par le rapport de gain de chaque attribut, en se basant
sur les itérations de recherche par la population de fourmis et une fonction heuristique
fitness qui est le taux d’erreur résultant de I’'implémentation de 1’arbre de décision C4.5.

C’est une méthode basée sur I’approche Wrapper et la procédure 10- validation croisée.
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ACO/C4.5 C45
Jeux de données Inom_bre taux d'erreur de 'nom_bre taux d'erreur de la
d at,trlb_uts la classification d at_tr!buts classification
réduit original

Credit rating 7 0,137 15 0,139
Credit _g 8 0,253 20 0,295
Diabetes 5 0,258 0,262
Ecoli 6 0,173 0,158
Glass 5 0,264 10 0,332
Haberman 1 0,264 3 0,271
hayes-roth_train 3 0,193 5 0,197
heart-statlog 9 0,186 13 0,233
iris 2 0,045 4 0,04
wine 5 0,034 13 0,062
Z00 10 0,049 17 0,079
breast-cancer 6 0,24 9 0,245
breast-w 6 0,046 10 0,054
ionosphere 17 0,096 34 0,085
labor 4 0,178 16 0,263
sonar 22 0,204 60 0,288
trains 14 0,1 32 0,2

vote 0,034 16 0,037
yeast 0,485 8 0,44

Tableau IV.2: Comparaison de notre approche hybride (ACO/CA4.5) et C4.5
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Figure 1V.3: Comparaison du taux d’erreur entre ACO/C4.5 et C4.5

75




Chapitre IV Implémentation de 1’approche proposée (ACO/C4.5)

Afin de bien évaluer la qualité des solutions trouvées et pour voir si notre approche
proposée est compétitive, nous avons implémenté deux autres approches hybrides sur
I’ensemble d’attribut d’origine des jeux de données, en utilisant des métaheuristiques
basées sur la population « Algorithme Génétique/C4.5 et Recherche par Dispersion/C4.5 »
(nous obtenons des sous ensembles d’attributs qui peuvent augmenter ou diminuer le taux
d’erreur de la classification supervisée).

5.3.1 Algorithme Genétique

Dans cet algorithme, les opérateurs de mutation et de croisement permettent
d’explorer I’espace de recherche. Ces opérateurs agissent de maniére aléatoire sur les
individus sans nécessiter 1’utilisation de la fonction « objectif ». Ainsi, la diversification
peut étre associée a ces deux types d’opérateurs. L’intensification est effectuée par la
sélection des individus. Cette sélection est fondée sur la fonction de fitness des individus
(évaluation des solutions) et consiste a favoriser la conservation des meilleurs individus.
Ce principe d’intensification par la sélection de solutions est connu sous le nom de
pression sélective.

Certaines ¢tudes ne partagent pas ce point de vue ou I’opérateur de croisement est
uniquement associé a I’exploration de 1’espace de recherche. L’objectif de cet opérateur est
parfois énoncé comme étant la combinaison des meilleures composantes des individus. A
ce titre, le croisement peut étre considéré comme é€tant un opérateur d’intensification. Ce
point de vue est particulierement soutenu dans le cadre des approches a base de
« schemes » ou « building-blocks » dans les algorithmes génétiques [Goldberg, 1994].

L’ajustement de 1’algorithme génétique est délicat, ’'un des problémes les plus
caractéristiques est celui de la dérive génétique, qui fait qu’un bon individu se met, en
espace de quelques générations, a envahir toute la population. On parle dans ce cas de
convergence prématurée, qui revient a lancer a une recherche locale autour d’un minimum,
qui n’est pas forcément I’optimum. Les méthodes de sélection proportionnelle peuvent en
particulier favoriser ce genre de dérive. Un autre probleme surgit lorsque les différents
individus se mettent a avoir des performances similaires : les bons éléments ne sont alors
plus sélectionnés, et 1’algorithme ne progresse plus. Le choix d’une représentation
intelligente pour permettre un remplacement genérationnel efficace est un autre aspect de
la question, et I’efficacité de 1’algorithme génétique dépend beaucoup de la fagon dont on
opeére le croisement des individus.

On utilise GeneticSearch disponible sous weka qui effectue une recherche en
utilisant l'algorithme génétique simple décrite dans [Goldberg, 1989] avec les arbres de
décisions C4.5 (J48 sous weka).

Les valeurs des parametres définis pour GeneticSearch sont les suivantes:
- La probabilité de croisement: 0,6
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- Le nombre de générations pour 1I’évaluation: 20

- La probabilité de mutation: 0,033

- La taille de la population (le nombre d'individus dans la population): 20
5.3.2 Recherche par dispersion

Elle se distingue des algorithmes évolutionnistes classiques par 1’utilisation d’une
procédure de recherche locale et par la généralisation de 1’opérateur de croisement. Cette
procédure de croisement peut étre appliquée a un ensemble de solutions et pas uniquement
a un couple de solutions [Glover et al, 2003]. Elle construit des solutions par la
combinaison d’autres solutions en se basant sur des principes qui capturent I’information
qui n’existe pas dans les solutions originales. Elle prend 1’avantage de quelques méthodes
heuristiques pour sélectionner les éléments qui vont étre combinés pour générer une
nouvelle solution.

Elle utilise des stratégies pour diversifier et intensifier la recherche qui a prouvé son
efficacité dans des variétés des problémes d’optimisation. Cette méthode fait évoluer une
population de solutions et s'appuie sur le principe suivant. Une population de solutions
(assez importante au départ) est générée (en essayant de proposer des solutions diverses les
unes des autres) et chaque individu est amélioré par l'application d'une recherche locale.
De cette population on extrait un ensemble de références (Reference set, R) contenant les
meilleures solutions de la population initiale. Ensuite ces solutions sont combinées entre
elles (et avec les nouvelles solutions générées) puis améliorées jusqu' a ce qu'il n'y ait plus
de nouvelles solutions générées par combinaison. Ensuite une moitié de la population est
régénérée (remplacée par des solutions diverses) et le processus recommence jusqu'a
satisfaction d'un critere d'arrét.

On utilise ScatterSearchV1 avec les arbres de décisions C4.5.

ScatterSearchV1 est disponible sous weka qui effectue une recherche par dispersion dans
I'espace de sous-ensembles d'attributs. On commence avec une population des sous-
ensembles divers et significatifs et on s'arréte lorsque le résultat est supérieur a un seuil
donné ou il n'y a pas plus d'amélioration, [Garcia et al, 2004].

Les valeurs des parametres définis de Recherche par dispersion sont les suivantes:

- Combinaison (Définir le type de combinaison pour combiner des sous ensembles
ReferenceSet) : combinaison gourmande

- Taille de la population (définir le nombre de sous-ensemble pour générer dans la
population initiale) : -1

Le Tableau 1V.3 contient des descriptions générales des Métaheuristiques utilisées
dans ce chapitre.
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Chapitre IV Implémentation de 1I’approche proposée (ACO/C4.5)
Intensification | Diversification Mise a jour Paramétrage
Aldorith Modification de la
orithme
:C] . L Mutation et Mise a jour de la taille de la population
génétique | Sélection . . .
(AG) croisement population et des taux de mutation
et croisement ....
Recherche | Sélection des Mise a jour de
dispersée | meilleures solutions| Combinaison | I’ensemble
(RD) et recherche locale de références
o Création de solutions par les fourmis o
Optimisation . Modification du taux
Tendance Mise a jour de ., )
par o o , d’évaporation, de la
. Tendance a suivre | aléatoireeta | phéromone . .
colonies de _ . ) taille de la colonie et
. les traces de suivre les (dépdt de phéromone X
fourmis X ; et évaporation) des paramétres de
4 i i Vv i
(ACO) pheromone n or.mcjitlons P décision des fourmis ..
heuristiques

Tableau 1V.3: Les trois algorithmes utilisés dans 1I’implémentation

Dans le but de tester et de prouver I’efficacité¢ de I’approche proposée, la comparaison
est basée sur le nombre réduit des attributs par rapport a I’ensemble d’attributs d’origine en
réalisant une meilleure précision par le modele d’apprentissage et en préservant les
attributs pertinents. Les résultats expérimentaux sont présentés dans le Tableau 1V.4

En se basant sur le taux d’erreur obtenu par le classifieur C4.5 (il est implémenté sur
I’ensemble d’origine d’attributs), I’approche proposée a donné un taux d’erreur inférieur en
comparant aux deux approches Algorithme Génétique/C4.5 et Recherche par Dispersion
dans les cas suivants :

Avec I’approche proposée les jeux de données (Glass, Haberman, hayes-roth_train, Wine,
breast-cancer, VVote) ont des taux d’erreur de classification inferieurs (0.264, 0.264, 0.193,
0.034, 0.24, 0.034) par rapport a ’approche Algorithme Génétique/C4.5 (0.269, 0.265,
0.194, 0.037, 0.241, 0.035) et a I’approche Recherche par Dispersion/C4.5 (0.297, 0.275,
0.194, 0.044, 0.255, 0.044).

D’autre part, nous remarquons que l’approche proposée converge vers des optimums
locaux, ce qui nécessite d’améliorer 1’algorithme en tenant compte du réglage des
parametres a, B, seuil de convergence,...

Les résultats obtenus indiquent que 1’approche hybride (optimisation par Colonie de
Fourmis et les Arbres de Décisions C4.5) est compétitive par rapport aux deux
métaheuristiques 1’ Algorithme Génétique et la Recherche par Dispersion avec hybridation
par les arbres de Décisions C4.5
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Chapitre IV

Implémentation de 1’approche proposée (ACO/C4.5)

ACO/C4.5 Algorithme Génétique/C4.5 | Recherche par Dispersion/C4.5
Jeux de nombre | taux d'erreur nombre taux d'erreur nombre taux d'erreur
données | d'attributs de la dattributs de la d'attributs de la
réduit classification réduit classification réduit classification

Credit rating 7 0,137 7 0,125 1 0,145
Credit _g 8 0,253 7 0,241 3 0,265
Diabetes 5 0,258 5 0,247 2 0,255
Ecoli 6 0,173 5 0,171 4 0,183
Glass 5 0,264 6 0,269 6 0,297
Haberman 1 0,264 2 0,265 1 0,275
hayes-roth_t 3 0,193 3 0,194 3 0,194
heart-statlog 9 0,186 3 0,142 3 0,206
iris 2 0,045 2 0,045 2 0,045
wine 5 0,034 4 0,037 4 0,044
Z00 10 0,049 7 0,03 6 0,02
breast-cancer 6 0,24 3 0,241 2 0,255
breast-w 6 0,046 5 0,044 3 0,044
ionosphere 17 0,096 16 0,065 4 0,063
labor 4 0,178 3 0,112 3 0,112
sonar 22 0,204 24 0,183 9 0,151
trains 14 0,1 2 0,1 2 0,1
vote 8 0,034 5 0,035 1 0,044
yeast 5 0,485 7 0,435 6 0,43

Tableau 1V.4: Nombre d’attributs et Taux d’erreur de la classification des trois approches

6. Conclusion

hybrides

Nous avons présente et détaillé dans ce chapitre I’approche hybride (ACO/C4.5).

Les algorithmes de Colonies de Fourmis nécessitent une bonne définition de I’espace de

recherche, I’initialisation de phéromones sur les arcs de déplacement, une valeur

heuristique pour chaque attribut et une fonction d’évaluation. Cette approche hybride vise

a sélectionner le meilleur sous ensemble d’attributs pertinents a partir d’un ensemble de

données volumineux qui contient des données redondantes, bruitées ou non pertinentes.

Le but est d’améliorer une des taches de la fouille de données qui est la classification

supervisée. Avec les résultats expérimentaux, nous avons pu remarquer que 1’approche

proposée est compétitive comparant a d’autres métaheuristiques hybridées par le méme
classifieur C4.5
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Conclusion Générale

Au cours de ce travail de magister, nous avons vu un des apports le plus important
des Métaheuristiques dans I’amélioration des taches de la fouille de données (DataMining).
Nous avons proposé une approche hybride pour améliorer la tache de la classification
supervisée de la fouille de données.

Ces derniéres années le volume de données de toutes sortes croit de plus en plus.
Avec tant de donnees disponibles, il est nécessaire de développer des algorithmes qui
peuvent extraire des informations significatives a partir de ce vaste volume. La recherche
des pépites utiles d'information parmi des quantités énormes de données est devenue
connue comme le champ de la fouille de données. Ce champ interdisciplinaire tire ces
techniques et taches de plusieurs autres domaines. Une tache en particulier est la
classification supervisée.

La sélection d’attributs consiste a choisir parmi un ensemble d’attributs de grande
taille un sous ensemble d’attributs intéressants pour le probléme étudié. Cette
problématique peut concerner la fouille de données ou différentes taches d’apprentissage.
Elle réduit le nombre des attributs, élimine les données non pertinentes, redondantes ou
bruitées. Elle accélere les algorithmes de DataMining, améliore la performance de
recherche comme la précision de la prédiction, la compréhension des résultats et la
réduction du temps de traitement des données. L’étude de ce probléme se justifie par le fait
qu’une recherche exacte a un cout exponentiel en temps de calcul et en espace mémoire en
effet cela fait partie des problemes NP-difficiles et qui peuvent étre résolus par les
métaheuristiques.

Nous avons proposé dans ce mémoire de magister la résolution d’un probléme
d’optimisation NP-difficile la sélection d’un sous ensemble d’attributs pertinents par la
métaheuristique Optimisation par colonie de fourmis hybridée avec I’algorithme de la
classification C4.5 (arbres de décision) pour I’amélioration de la tache de la classification
supervisée de la fouille de données en améliorant la précision et la compréhension du
classifieur. Les expérimentations sont réalisées sur des bases de données de 1’UCI
(University of California, Irvine). Les résultats expérimentaux montrent que cette approche
est compétitive.

En perspective, plusieurs voies de recherches prometteuses peuvent étre suivies pour
une continuité de ce travail:

- Eviter la convergence de notre approche par le réglage des paramétres de 1’algorithme de
colonies de fourmis (alpha, beta, p,...) par exemple avec I’intégration de la logique floue.

- Utiliser d’autres valeurs heuristiques qui peuvent améliorer les résultats.

- Utiliser d’autres algorithmes de la classification tels que les réseaux de neurones, le plus
proche voisin, les séparateurs a vaste marge, ...

- Utiliser d’autres métaheuristiques telles que I’optimisation par essaim particulaires,...
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Annexe A

A.1 Les quatre phases d’extraction des itemsets fréquents
- préparation des données

Cette phase consiste a sélectionner les données (attributs et objets) de la base de
données utiles a I’extraction des regles d’association et transformer ces données en un
contexte d’extraction. Ce contexte, ou jeu de données est un triplet B= (O, A, R) dans
lequel O est un ensemble d’objets, A est un ensemble d’attributs, également appelé items,
R est une relation binaire entre O et A.
Un contexte d’extraction des régles d’association D constitue de six objets, chacun est
identifié par son OID (identification d’objet), et cinq items. Ceci est représenté dans le
Tableau A.1. Cette étape est essentielle pour qu’il soit possible d’appliquer les algorithmes
d’extraction des régles d’association sur des données de natures différentes provenant de
sources différentes, de concentrer la recherche sur les données utiles pour 1’application et
de minimiser le temps d’extraction.
OID Items
ACD
BCE
ABCE
BE
ABCE
BCE

o O | W N

Tableau A.1: Contexte d’extraction des Régles d’association D

- extraction des ensembles fréquents d’attributs

Dans cette phase, on extrait du contexte tous les ensembles d’attributs binaires I ¢ A,
appelé itemsets, qui sont fréquents dans le contexte B, un itemset | est frequent si son
support, qui correspond au nombre d’objets du contexte qui « contiennent » I, est supérieur
ou égale au seuil minimal de support min support défini par 1’utilisateur. L’ensemble des
itemsets fréquents dans le contexte est noté F. le probleme de I’extraction des itemsets
fréquents est de complexité exponentielle dans la taille m de I’ensemble d’items puisque le
nombre d’itemsets fréquents potentiels est 2™. Ces itemsets forment un treillis dont la
représentation sous forme de diagramme de Hasse (une représentation visuelle d'un ordre
fini. Similaire a la représentation habituelle d’un graphe sur papier) pour le contexte D est
présentée dans la Figure A.2
Des balayages du contexte doivent étre réalisés lors de cette étape, il est donc important de

développer des méthodes efficaces d’exploration de cet espace de recherche exponentielle.
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{ABCDE)}

[{ABCE}| [(aBCD}| [(ABDE}| [{ACDE}| [{BCDE} |

[ {ABC} | [ {ABE} | | {ACE} | [{BCE} | [(aBD}] |(acD}] [{BCD} | [(ADE} | [ (BDE} | | {CDE}

Figure A.1: Diagramme de Hasse représentant le treillis des itemsets

- Génération des régles d’association

Les itemsets fréquents extraits durant la phase précédente sont utilisés pour générer
les régles d’association qui sont des implications entre deux itemsets fréquents |4, I, € F tel
que I; c I, de la forme r : I1—(l2/l;) . Afin de limiter 1’extraction aux régles d’association
les plus informatives, seules celles qui possédent une confiance supérieure ou égale au
seuil minimal min confiance défini par 1’utilisateur sont généres.
La confiance d’une régle r: I1— (lo/l;) est définie comme la proportion d’objets
contenant la conséquence (I2/11) de r parmi ceux qui contiennent 1I’antécédent I; de r. Cette
valeur est égale au rapport entre le support de I’itemset I, et le support de I’itemset I;.
- Interprétation des résultats

L’utilisateur  visualise les régles d’association extraites du contexte et leur
interprétation afin d’en déduire des connaissances utiles pour améliorer 1’activité
concernée. Le nombre important des régles d’association extraites en général impose le
développement d’outils de classification des régles, de sélection par 1’utilisateur de sous
ensembles de regles et de leur visualisation sous une forme intelligible.

A.2 Clustering

Les proprietés des algorithmes de clustering qui nous intéressent dans le Datamining
Les caractéristiques désirables des algorithmes de clustering dépendent du probléme
particulier a étudier [kumar 2000, berkhin 2002], elles incluent :
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1. Scalabilité: Les techniques de clustering pour un ensemble de données volumineux
doivent étre scalable, en termes de temps et d’espace. Il est habituel qu’une base de
données peut contenir des milliers d’enregistrements, n’importe quel algorithme de
clustering utilisé devrait avoir une complexité temporelle linéaire ou proche pour gérer
un ensemble volumineux de données.

2. Indépendance de I’ordre des entrées: Pour assurer la validité des clusters obtenus.

3. Moyens efficaces pour la détection et la lutte contre le bruit ou les points isolés:
Eliminer le bruit et les points isolés, soit en cours de 1’exécution du processus de
clustering ou dans une étape de post traitement. Il faut s’assurer que I’algorithme de
clustering n’est pas faux pour la majorité des points dans le cas ou les points isolés ne
sont pas rejeteés.

4. Interprétation des résultats: Décrire un cluster comme une région peut étre mieux
compréhensible qu’une liste de points.

5. La robustesse en présence de différentes caractéristiques de données et du cluster: Les
caractéristiques prises en compte sont: la confidentialité, les bruits, la distribution
statistique, la forme du cluster (rectangulaire, convexes, ...), la taille du cluster, la
densité du cluster, la séparation du cluster, le type d’espace de données (euclidienne ou
non, ...), les types d’attributs (temporel, catégorie, ...).

6. Estimation des parametres: L’algorithme de clustering a la capacité d’estimer par
exemple le nombre de clusters, la taille des clusters ou la densité des clusters.

7. La capacité de fonctionner d’une maniére progressive: C’est pour ajouter des nouvelles
données ou supprimer les anciennes données sans réexécuter le nouvel ensemble de
données.

Le systéeme de clustering [Candillier, 2004]

Le principe consiste a maximiser la similarité des observations a I’intérieur d’un
cluster et a la minimiser entre clusters, les étapes a suivre sont:

1. la représentation des données (inclut éventuellement extraction et/ou la sélection

d’attributs). C’est pour produire de nouveaux attributs ou utiliser un sous ensemble

efficace pour le clustering.

2. la définition d’une mesure de proximité appropriée au domaine des données pour éviter

la domination d’un attribut sur un autre.

3. le regroupement (la segmentation) selon la technique adoptée.

4. D’abstraction des données (si nécessaire), typiquement c’est la description de chaque

cluster.

5. I’évaluation de la sortie (si nécessaire), il peut se faire de trois manieres:

- évaluation externe: comparer a une solution a priori.
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- evaluation interne: déterminer si la solution est intrinsequement appropriée aux
données.
- évaluation relative: comparer les différentes solutions possibles.

Annexe B

B.1 Algorithme Filter [Liu et Yu, 2005]

Algorithme B.1: Algorithme Filter

Entrées: D(Fo, Fy, ..., Fn.1) /I’ensemble des données d’apprentissage avec N attributs

So /I un sous ensemble initial pour commencer la recherche
) // critére d’arrét
Sorties:  Spest I/ un sous ensemble optimal

Début
Initialiser : Spest= So ;
Yhest=€Val(So, D, M); //évaluer Sy par une mesure d’indépendance M
Répéter
S=générer(D) ;  // générer un sous ensemble pour I’évaluation
y=eval(S, D, M); //évaluer le sous ensemble actuel S par M
si (y est meilleur que ypest) alors
Yoest= Y »
Shest=S ;
Jusqu’a (0 est atteinte) ;
Retourner Spes;
Fin

Etant donnée D un ensemble des données, I’algorithme débute la recherche a partir du sous
ensemble S (un ensemble vide ou complet ou choisi aléatoirement). Selon une stratégie
donnée, 1’algorithme recherche dans 1’espace d’attributs. Chaque sous ensemble généré par
S est évalué par un critére indépendant M et comparé avec le meilleur précédent, s’il est le
meilleur alors il est considéré comme le meilleur sous ensemble courant. L’itération
s’arréte tant que le critere d’arrét J est satisfait.

Le résultat final : 1’algorithme retourne le meilleur sous ensemble courant Spes:.

B.2 Algorithme Hybride [Liu et Yu, 2005]

L’algorithme hybride commence la recherche a partir d’un sous ensemble Sop
(généralement un ensemble vide dans la sélection séquentielle « Forward » et faire
I’itération pour trouver le meilleur sous ensemble a chaque augmentation de cardinalités.
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Algorithme B.2: Algorithme Hybride

Entrées: D(Fo, F1, ..., Fn.1) //I’ensemble des données d’apprentissage avec N Attributs

So I/l un sous ensemble initial pour commencer la recherche
) // criteére d’arrét
Sorties:  Spest Il un sous ensemble optimal
Début
Initialiser : Spest= So;
Co= card (So) ; // calculer la cardinalité de Sy

voest=€Val(So, D, M); //évaluer Sy par une mesure d’indépendance M
Opest=eVval(So, D, A); /lévaluer Sy par un algorithme de recherche A
pour c=Co + 1 to N debut

pour i=0 to N-c debut
S= Spest U {F;}; // genérer un sous ensemble avec une cardinalite ¢ pour
1’évaluation

y=eval(S, D, M); //évaluer le sous ensemble actuel S par M

Si (y est meilleur que ypest) alors
Ybest= 7Y ;
S’best=S ;

Fin pour;

0=eval(S’pest, D, A); /lévaluer S’pest par A

si (0 est meilleur que 0 pest) alors
Shest= S’best ;
0 pest= 0 ;
sinon
retourne Spest;
Finsi
Fin pour ;
retourner Spest;
Fin

Pour un meilleur sous ensemble avec cardinalité c, il cherche les meilleurs sous

ensembles de cardinalité c+1 par 1’ajout d’un attribut du reste des attributs.

Chaque nouveau sous ensemble S avec c+1 est évalué¢ par une mesure d’indépendance M
et comparé avec le meilleur précédent. Si S est le meilleur, il devient le meilleur sous
ensemble actuel S’pest @ Niveau c+1. A la fin de chaque itération, 1’algorithme de recherche
A est appliqué sur S’pest @ Niveau c+1,

La qualité du résultat recherché O est comparée avec ceux du meilleur sous ensemble
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a niveau c. si S’pest €St le meilleur, 1’algorithme continue pour trouver le meilleur sous

ensemble pour le niveau suivant.
Autrement, il s’arréte et sort avec un meilleur sous ensemble actuel comme un meilleur

sous ensemble final.
La qualité des résultats a partir de I’algorithme de recherche fournissent un critére d’arrét

naturel dans un modele hybride.
B.3 Exemple:

d’attributs en trois dimensions [Liu et Yu, 2005]

Cet exemple présente une catégorisation de certains algorithmes de sélection

Stratégies de recherche

Compléte Séquentiel Aléatoire
Relief
ReliefF
Distance BB%E ReliefS
SFS
Segen’s
DTM
. Koller’s Dash’s
Information| MDLM SEG SBUD
5 FCBF
= CFS
. . RRESET o
E Dépendance| Bobrowski’s POE+ACC | Mitra’s
= DVMM
=
<
2 oo LVI
= Consistance SetCover QBB
> MIFES1 CVE
E Schlimmer’s
i SBS-
O SLASH SA
la prédiction BS WSFG RGSS
& | d’exactitude AMB&EB WSBG AICC LW
Q ou BDS FSSEM
© FSLC RMHC-PF
les bons PQSS ELSA
= FSBC GA
clusters RC RVE
SS
QUEIROS
q', -
=2 Filter + BBHFS Dash-
% Wrapper XING’S Liu’s
Classification|Clustering|Classification|Clustering|Classification| Clustering

Les taches de La fouille de données

Tableau B.3: Cadre de catégorisation
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