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Résumé

La sélection d’attributs est une étape de prétraitement qui joue un rôle important dans la fouille
de données, elle permet de réduire le nombre d’attributs (features) des bases de données qui contient
des ensembles volumineux d’attributs, en éliminant les attributs redondants et non pertinentes pour
faciliter les tâches de fouille de données et surtout la tâche de classification supervisée, toutes en es-
sayant de maintenir ou d’améliorer la performance de classifieur.
La recherche d’un sous-ensemble d’attributs est un problème d’optimisation NP-difficile qui doit être
résolu par les méthodes approchées (métaheuristiques).
Nous nous sommes intéressés aux métaheuristiques issues de l’intelligence en essaims de particules
PSO (Particle swarm optimisation) pour la sélection d’attributs dans la classification supervisée de
données.
Dans ce travail, nous avons proposé un algorithme de sélection de sous-ensemble d’attributs pertinents
dénoté BC-QPSO et issue d’une hybridation entre une métaheuristique d’optimisation par essaim de
particules (PSO) binaire quantique et l’algorithme de sélection clonale isuue du système immunitaire
artificiel, les expérimentations ont été effectuées en utilisant des bases de données publié dans le site de
l’UCI (University of California, Irvine), et les résultats expérimentaux de notre approche sont compa-
rés à ceux obtenus par deux algorithmes BPSO et BQPSO proposées dans la littérature, ces résultats
obtenus sont compétitifs et montre l’efficacité de notre approche proposée par rapport aux autres.

Mots clés : Sélection d’attributs, Métaheuristiques, Optimisation par essaim de particules quantique
(BQPSO), Sélection clonale.
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Abstract

Feature selection is a pre-processing step that plays an important role in data mining, allowing
it to search a reduced subset of features from a large set of features by eliminating redundant and
irrelevant features for performing the supervised classification task, all trying to maintain or improve
classifier performance.
The search for a subset of features is an NP-difficult optimization problem that can be solved by me-
taheuristics, we have been interested in the metaheuristics resulting from the intelligence in swarms
for the features selection.
In this work, we proposed a Binary Clonal Quantum Particle Swarm Optimization algorithm denoted
as BC-QPSO for selecting a subset of relevant features resulting from a hybridisation between a me-
taheuristic "Binary Quantum Particle Swarm Optimization" and "Artificial immune system" Using its
clonal selection algorithm.
The experiments were carried out using UCI databases (University of California, Irvine), and the
experimental results of our approach are compared with those obtained by BPSO and BQPSO algo-
rithms proposed in the literature, the results obtained are competitive and show the efficiency of our
BC-QPSO algorithm.

Keywords : Features Selection, Metaheuristics, Binary Quantum Particle Swarm Optimization
(BQPSO), Clonal Selection algorithm.
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Introduction générale

La fouille de données est un processus dont le but est l’extraction de connaissances, la découverte
de nouvelle corrélations et modèles en analysant une grande quantité de données, il existe différentes
techniques de fouille de données, y compris la classification supervisée, le clustering, la recherche des
règles d’association.
La technique la plus importante est la classification supervisée où l’objectif est de construire un ou plu-
sieurs modèles sur des données d’apprentissage, qui peut prédire correctement la classe d’un nouveau
objet, la complexité de cette tâche s’est accrue suite à l’augmentation du taille de l’ensemble d’ap-
prentissage disponibles, pour cela il est fondamental de mettre en place des techniques de traitement
de données qui permettent une meilleure compréhension de la qualité des connaissances disponibles
dans ces données.
La sélection de caractéristiques ou bien d’attributs est l’une des solutions les plus classiques permettant
d’apporter des éléments de réponse à ce problème, son objectif est de sélectionner un sous-ensemble
optimal d’attributs pertinents et réduit selon un critère prédéfini, les premières approches de sélection
d’attributs s’appuient sur des méthodes classiques.
Actuellement, le problème de sélection d’attributs devient un problème d’optimisation Nb-difficile,
malgré l’existence des méthodes classiques pour traiter ce problème, ces méthodes restent limitées et
moins efficaces, la tendance de la recherche dans le domaine de la sélection d’attributs est orientée vers
les métaheuristiques en particulier celles issues de l’intelligence en essaim, ces méthodes ont suscité
un grand intérêt dans les deux dernières décennies.
Les métaheuristiques constituent une classe de méthodes qui fournissent les solutions de bonnes qua-
lités en un temps raisonnable à des problèmes difficiles pour lesquels il n’existe pas des méthodes
classiques plus efficaces, elles sont généralement des méthodes stochastiques et itératives qui pro-
gressent vers un optimum global en évaluant une fonction objective.
Suite à une étude des travaux relatifs aux méthodes métaheuristiques hybrides, nous avons constatées
le manque de propositions d’hybridations de méthodes de «l’optimisation par essaim de particules
quantique» et l’optimisation par « le système immunitaire artificiel », Donc il faut penser à proposer
des approches hybrides efficaces.
Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons au problème de la sélection d’attributs pour la
classification, et plus précisément à l’utilisation d’approches d’intelligence en essaim pour effectuer la
sélection d’attributs dans un contexte de classification.
En effet, notre thème de ce mémoire se base sur la proposition d’une nouvelle approche hybride, qui
consiste à combiner la version quantique de l’algorithme d’optimisation par essaim de particules et
l’algorithme de sélection clonale, nous appelons cette approche « Binary Clonal Quantum Particle
Swarm Optimisation » (BC-QPSO).
Cette approche vise d’une part à réduire la taille de l’ensemble d’attributs utilisés avec une conver-
gence rapide vers la solution optimale globale et d’autre part à améliorer la tâche de classification
(augmenter le taux de classification).

Démarche de travail :

Après cette section introductive, ce mémoire et organisée en 3 chapitres :

Chapitre1 : Dans ce chapitre on va présenter la fouille de données comme étant une tâche essentielle
dans le processus de l’extraction de connaissances à partir des données (ECD), ses motivations, ainsi

1



Introduction générale 2

que ses tâches en se concentrant sur la classification supervisée.

Chapitre2 : Nous présenterons un état de l’art sur le problème d’optimisation étudié dans ce travail
qui est « la sélection d’attributs » et le processus général de la sélection, ainsi que les différentes mé-
thodes proposées dans la littérature pour résoudre ce problème, avec une classification de ces dernières,
en se concentrant sur la classe des métaheuristiques connues dans la littérature avec une présentation
des principales métaheuristiques surtout les variétés des algorithmes d’optimisation par essaim de par-
ticules.

Chapitre3 : Ce chapitre est consacré à la résolution du problème de sélection d’attributs par une
hybridation entre la version binaire quantique de l’algorithme d’optimisation par essaim de particules
(BQPOS) et l’algorithme de sélection clonale avec une implémentation de l’approche proposée et on
la comparer avec deux variantes de PSO l’approche BPSO et BQPSO, notre travail sert à faire une
comparaison de performances de notre approche proposées par rapport aux celles de la littérature, en
présentant les résultats expérimentaux obtenus.

Et enfin en conclure.



Chapitre 1

Fouille de données et classification

1.1 Introduction
La fouille de données est l’une des technologies émergentes qui changeront le monde au XXIe siècle,

cette technologie apparait en 1990 aux États - Unis comme un domaine de recherche en plein essor
visant à exploiter les grands quantités de données collectées chaque jours[65].

Ce domaine pluridisciplinaire se situe au confluent de l’intelligence artificielle (notamment de l’ap-
prentissage automatique, des statistiques et des bases de données)[38].

La classification est la tâche la plus importante de la fouille de données, consiste à examiner des
caractéristiques d’un objet afin de l’affecter à une classe d’un ensemble donné[44].

1.2 Fouille de données
La fouille de données est le cœur du processus d’extraction de connaissance qui consiste à rechercher

et à extraire de l’information utile et inconnue a partir de données stockées dans des bases ou des
entrepôts de données, dans le but d’y découvrir de l’information implicite[65].

« Le datamining est défini comme un processus non trivial consistant à identifier dans les données,
des schémas nouveaux, valides, potentiellement utiles et surtout compréhensibles et utilisables »[69].

« Le datamining consiste à l’exploration et l’analyse, par des moyens automatiques ou semi auto-
matiques, d’un large volume de données afin de découvrir des tendances ou des règles »[17].

Il est ici important de différencier les trois termes suivants[69] :

• Données : Une donnée est le résultat direct d’une mesure.
• Information : Est une donnée à laquelle un sens et une interprétation ont été donnés.
• Connaissance : Est le résultat d’une réflexion sur les informations analysées.

1.2.1 Motivations de la fouille de données

Le développement récent de la fouille de données (Datamining) lie a plusieurs facteurs[51] [18] :
• Explosion des données

Les outils de collecte automatique des données et les bases de données conduisent à d’énormes
masses de données stockées dans des entrepôts.

3



1. Fouille de données et classification 4

La prise de conscience de l’intérêt commercial pour l’optimisation des processus de fabrication,
vente, gestion, logistique, etc.

Une puissance de calcul importante est disponible sur les ordinateurs de bureau ou même à
domicile. L’accès aux réseaux de taille mondial, ces réseaux ayant un débit sans cesse croissant,
qui rendent le calcul distribue et la distribution d’information sur un réseau d’échelle mondiale
viable.

• Amélioration de productivité

Gestion des stocks, des ventes d’un groupe afin de prévoir et anticiper au mieux les tendances
du marché. Suivi des fichiers clients d’une banque, d’une assurance, associes a des données socio-
économiques.

Web mining et comportement des internautes : application des techniques de datamining au
contenu, a la structure, aux usages (ressources du web).

Image mining (analyse et traitement d’images satellites : données spatiales, temporelles, spec-
trales ... etc.)

1.2.2 Domaines d’application

Actuellement, la fouille de donnée (Datamining) a une grande importance économique. Effective-
ment, les premières applications se sont faites dans le domaine de la gestion de la relation client qui
avait pour but d’analyser le comportement de la clientèle pour la délisser au mieux et lui proposer des
produits adaptes[51].
Cependant, cela c’est rependu très rapidement et maintenant utilisée dans différents domaines tels
que[51] [18] :

Bancaire : Les institutions financières peuvent obtenir de l’aide de l’extraction de données dans le
crédit et le prêt d’informations, un émetteur de carte de crédit peut détecter les fraudes transaction
par carte de crédit et aussi dans l’organisme de crédits dans le but de décider l’accorde ou non d’un
crédit en fonction du profil du demandeur.

Commercial : Avec optimisation du nombre de places dans les avions, hôtels ... etc.

Médicale : L’analyse du génome, la bioinformatique et dans beaucoup d’autres domaines médicaux.

Marketing et de commerce : Les marketers peuvent faire de la politique pour répondre aux
besoins des clients et de comprendre leurs comportements d’achat avec l’aide de l’exploration de
données.

Chercheurs : En utilisant des techniques de datamining les chercheurs extraient les connaissances
utiles en analysant leurs données et procèdent leurs travaux de recherche.

Éducation : Datamining est très utile dans les établissements d’enseignement, car il y a une
grande quantité de données collectées et inutilisés ces données peut être utilise de manière appropriée
en utilisant l’exploration de données.
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1.2.3 Méthodes de la fouille de données

Les méthodes de fouille de données peuvent être classées selon le type d’apprentissage utilisé [16] :

Fouille supervisé

Comprenant à la fois des données d’entrée et de sortie dont le but est de classer correctement
un nouvel exemple, elle s’intéresse à une ou plusieurs variables définies comme étant les cibles de
l’analyse[35].

Fouille non supervisé

C’est un processus dans lequel l’apprenant reçoit des exemples d’apprentissage (pas notion de
classe) ne comprenant que des données d’entrées, elle n’est pas guidée par un attribut cible spécifique,
dont le but est de regrouper les exemples en segment (cluster) similaires ou homogènes [16].

1.2.4 Données manipulées par la fouille de données

Les données manipulées par les techniques de la fouille de données représentent une collection
d’objets et leurs attributs ou caractéristiques, ces données possèdent un type qu’il est important de
préciser.

En effet, la plupart des méthodes sont sensibles aux données manipulées, par exemple certaines
méthodes sont mises en défaut par les données continues alors que d’autres peuvent être sensibles à
la présence de données discrètes [16].

Nature de données
• Données quantitatives : Valeurs numériques et sommables, discrètes ou continues.

Exemples : 18, 7654.43, -0.762, 0, 9999.

• Données qualitatives : Sa valeur est d’un type défini en extension.
Exemples : une couleur, une marque de voiture, . . . etc.

Nature de valeurs de données
• Nominales : Les valeurs sont des symboles (des noms), aucune relation (ordre ou distance)

entre les nominaux n’existe.
Exemples : féminin, masculin, célibataire, marié, divorcé, veuf.

• Ordinales : Une notion d’ordre s’impose sur les ordinaux, mais il n’est pas possible de calculer
directement des distances entre des valeurs ordinales, les opérations d’addition et de soustraction
ne sont pas possibles.
Exemples : petit, moyen, grand, très grand.

• 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.
Exemples :
- Une température exprimée en degrés Celsius ou Fahrenheit : T <=23°
- Un attribut année : (1993, 2015, 2017).
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• Rapport :Toutes les opérations mathématiques sont autorisées sur les attributs de ce type.
Exemple :
- Un attribut distance, on peut comparer deux distances.

1.2.5 Processus d’extraction de connaissances

Les concepts de fouille de données et l’extraction de connaissances (ECD) a partir de données
sont parfois confondus et considérés comme synonymes, mais on considère formellement la fouille de
données comme une étape essentiel dans le processus d’ECD [65] [69].

D’après [69] un processus d’extraction de connaissance est constitue de quatre phases : Collecte
des données, Prétraitement des données, Fouille de données et enfin post-traitement (évaluation et
présentation des connaissances).

Figure 1.1 – Processus général d’extraction de connaissances.

• La collecte de données :
Collecter des informations à partir de plusieurs ressources et les organiser [69].

• Le prétraitement de données :
Un prétraitement est effectué à la fois sur les individus et sur les variables, consiste à nettoyer
les données, les mettre en forme, traiter les données manquantes, échantillonner les individus,
sélectionner et construire des variables, on obtient ainsi un ensemble de données cibles. Cette
phase a une place importante au sein du processus d’ECD car celle qui va déterminer la qualité
des modèles construits lors de la phase de fouille de données.
Elle peut prendre jusqu’à 60 % du temps dédié au processus d’ECD [69].

• Fouille de données (Datamining) :
Cette phase intègre le choix de la méthode d’apprentissage qui va être employée et son para-
métrage. Ces choix doivent tenir compte des contraintes liées au domaine étudié ainsi que des
connaissances que les experts du domaine peuvent nous fournir.
L’algorithme sélectionné est alors appliqué aux données cibles dans le but de rechercher les struc-
tures sous-jacentes des données et de créer des modèles explicatifs ou prédictifs.
Certes la fouille de données n’est qu’une étape du processus de l’ECD, mais elle est sans conteste
le cœur et le moteur de tous ce processus[65] [69].

• Post-traitement (Évaluation et présentation) :
Cette phase est constitue de l’évaluation qui mesure l’intérêt des modèles extraits, pour aboutir
de nouvelles connaissances, et de les présenter comme résultats a l’utilisateur.
Le processus (ECD) présent est itératif et plusieurs retours en arrière dans les différentes phases
sont nécessaires pour affiner les résultats.
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La finalité de l’ECD est de pouvoir traiter des données brutes et volumineuses, et à partir de
ces données, d’établir des connaissances directement utilisables par un expert ou un non expert
du domaine étudié[69].

1.2.6 Tâches de la fouille de données

Le choix des techniques de fouille de données à appliquer dépend de la tâche particulière à accomplir
et des données disponibles pour l’analyse [44].
Les principales tâches de fouille de données sont :

La classification (catégorisation) : La tâche supervisée qui consiste à examiner des caractéris-
tiques d’un objet afin de l’affecter à une classe d’un ensemble prédéfini [44] (Voir section 1.3).

La segmentation (clustering) : L’apprentissage non supervisée (on ne définit pas ce qui est
entrées et ce qui est sorties), il consiste a former des groupes (clusters) homogènes a l’intérieur d’une
population (l’ensemble des enregistrements) par le partitionnement logique de la base de données en
clusters, pour cette tâche, il n’y a pas de classes a expliquer ou de valeur a prédire définie a priori,
il appartient ensuite a un expert du domaine de déterminer l’intérêt et la signification des groupes
ainsi constitues, cette tâche est souvent effectuée avant les précédentes pour construire des groupes
sur lesquels on applique des tâches de classification ou d’estimation [27].

L’estimation : Consiste à estimer la valeur d’un champ a partir des caractéristiques d’un objet,
le champ à estimer est un champ à valeurs continues. L’estimation peut être utilisée dans un but
de classification, il suffit d’attribuer une classe particulière pour un intervalle de valeurs du champ
estimé[44].

La prédiction : Consiste à estimer une valeur future, en général les valeurs connues sont historiées,
on cherche à prédire la valeur future d’un champ, cette tâche est proche de classification et estimation,
les méthodes de classification et d’estimation peuvent être utilisées en prédiction[44].

L’association : La recherche d’association (recherche de règles d’association) est la tâche la plus
intéressante du datamining, connue sous le nom d’analyse des associations, c’est également celle qui
est la plus répandue dans le monde des affaires, notamment en marketing pour l’analyse du panier de
consommation, cette tâche cherche a découvrir les règles de quantification ou de relation entre deux
ou plusieurs attributs utiles pour la prise de décision.
Les relations découvertes peuvent êtres représentées sous forme de règles d’association représentées de
la forme :

A -> B, c.-à-d. : Si Condition « A » Alors Résultat « B » [61].

1.3 La Classification supervisée
La classification est la tâche la plus connue de la fouille de données et qui semble être une obligation

humaine, afin de comprendre notre vie quotidienne, nous sommes constamment classifiés, catégorisés
et évalués.

Cette tâche supervisée consiste à étudier les caractéristiques d’un nouvel objet pour lui attribuer
une classe prédéfinie, elle est caractérisée par une définition de classes bien précise et un ensemble
d’exemples classés auparavant.
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L’objectif est de créer un modèle qui peut être appliqué aux données non classifiées dans le but de
les classifiées [44].

1.3.1 Définition formelle

Dans la classification supervisée, les classes sont connues et l’on dispose d’exemples (individus) de
chaque classe.
Un exemple est un couple (X, Y), où x ∈ X est la description ou la représentation de l’objet et y ∈ Y
représente la supervision de x, dans un problème de classification, y s’appelle la classe de x.
Soit un ensemble d’exemples de n données étiquetées :
S = {(x1, y1),. . . ,(xi, yi)}, chaque données xi est caractérisée par p attributs et par sa classe yi.
On cherche une hypothèse H telle que : H satisfait les échantillons ∀ xi ∈ 1,. . . , n H (xi)= yi

La classification consiste donc, en s’appuyant sur l’ensemble d’exemples à prédire la classe de toute
nouvelle donnée x∈D [54].

1.3.2 Méthodes de classification

1.3.2.1 Réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un modèle de calcul dont le fonctionnement vise à simuler le fonctionne-
ment des neurones biologiques, il est constitué d’un grand nombre d’unités (neurones) ayant chacune
une petite mémoire locale et interconnectées par des canaux de communication qui transportent des
données numériques. Ces unités peuvent uniquement agir sur leurs données locales et sur les entrées
qu’elles reçoivent par leurs connections. Les réseaux de neurones sont capables de prédire de nouvelles
observations (sur des variables spécifiques) à partir d’autres observations (soit les même ou d’autres
variables) après avoir exécuté un processus d’apprentissage sur des données existantes [50].

La phase d’apprentissage d’un réseau de neurones est un processus itératif permettant de régler les
poids du réseau pour optimiser la prédiction des échantillons de données sur lesquelles l’apprentissage
été fait. Après la phase d’apprentissage le réseau de neurones devient capable de généraliser [50].

Avantages :
Modélisation probabiliste de l’incertitude, et mise en ouvre de solution.
Les réseaux de neurones sont théoriquement capables d’approximer n’importe quelle fonction continue
et ainsi le chercheur n’a pas besoin d’avoir aucunes hypothèses du modèle sous-jacent [50].

Inconvénients :
• Généralement les réseaux de neurones ne sont pas souvent utilisées dans les tâches du datami-

ning parce qu’ils produisent des modèles souvent incompréhensibles et demande un longtemps
d’apprentissage.

• Couteuses en temps d’exécution.
• Calcul explicite de probabilités sur des hypothèses.
• Approche pratique pour certains types de problèmes d’apprentissage.
• Des connaissances a priori peuvent être combinées avec les données observées [50].

1.3.2.2 Machines à vecteurs de support

Les Machine à Vecteurs de Support (SVM) ont été introduites par [57], Le SVM revient à chercher
un hyperplan dont la distance entre les exemples d’apprentissage positifs et négatifs est maximale.
L’hyperplan optimal séparant les points de deux classes est celui qui passe « au milieu » de ces classes,
c’est-à-dire dont la distance aux points les plus proches est maximale.
Ces exemples les plus proches qui suffisent à déterminer cet hyperplan sont appelés vecteurs de support,
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ou encore exemples critiques.
La distance séparant l’hyperplan de ces points est appelée « marge » [57].

Avantages :
• Fondamentaux mathématiques solides.
• Les exemples de tests sont comparés juste avec les supports vecteurs.
• Décision rapide pour la classification de nouveaux exemples [57].

Inconvénients :
• Classification binaire donc on ne peut faire que du (un contre un).
• Grand quantité d’exemple en entrée, calcul matriciel important.
• Temps de calcul élevé lors de régularisation des paramètres de la fonction noyau.[57]

1.3.2.3 Arbres de décision

Les arbres de décisions sont des outils d’aide à la décision qui permettent selon des variables discri-
minantes de répartir une population d’individus en groupes homogènes en fonction d’un objectif connu.
Les arbres de décision sont des outils puissants et populaires pour la classification et la prédiction. Un
arbre de décision permet à partir des données connues sur le problème de donner des prédictions par
réduction, niveau par niveau, du domaine des solutions [8].

Avantages :
• les arbres de décision sont capables de produire des règles compréhensibles.
• Les arbres de décision effectuent la classification sans exiger beaucoup de calcul.
• Les arbres de décision sont en mesure de manipuler à la fois les variables continues et catégorielles

[8].

Inconvénients :
• Manque de performance dans le cas de plusieurs classes ; les arbres deviennent très complexes et

ne sont pas nécessairement optimaux.
• Demande beaucoup de temps de calcul lors de la construction (le choix du meilleur partitionne-

ment) et l’élagage (la comparaison de sous-arbres).
• Moins bonnes performances concernant les prédictions portant sur des valeurs numériques.[8]

1.3.2.4 Réseaux Bayésiens

Modèle graphique qui encode les probabilités entre les variables plus pertinentes associer une pro-
babilité d’apparition d’un événement étant donné la connaissance d’autres événements comprendre
certaines relations causales notion d’antériorité ou d’impact), et aussi une conjonction de certaines
variables pour déclencher une action il utilise l’ensemble des algorithmes basé sur la loi de Bayes,
propose d’une part, que la connaissance sur le monde soit traduite par un ensemble d’hypothèse (fini
ou non), chacune d’entre-elles étant affectée d’une probabilité reflétant le degré de croyance de l’ap-
prenant dans l’hypothèse en question, la connaissance sur le monde est ainsi exprimée sous la forme
d’une distribution de probabilités sur un espace d’hypothèses [39].

L’apprentissage consiste alors à trouver une structure de dépendances entre variables ou à estimer
les probabilités conditionnelles définissant ces dépendances. Ainsi, les modèles basés sur cette formule,
permettent d’exprimer des relations probabilistes entre les ensembles de faits, le raisonnement adopté
dans ce cas est conditionnel, deux faits peuvent être en relation causale [39].
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Avantages :
• Modélisation probabiliste de l’incertitude.
• Mise en ouvre de solution [46].

Inconvénients :
• Coûteuses en temps d’exécution.
• Calcul explicite de probabilités sur des hypothèses.
• Approche pratique pour certains types de problèmes d’apprentissage.
• Des connaissances a priori peuvent être combinées avec les données observées [46].

1.3.2.5 Classifieurs à base d’exemples

Les Classifieurs à base d’exemples n’établissent pas une représentation déclarative explicite des ca-
tégories mais se fondent sur le calcul directe de la similarité entre les données à classifier et les données
d’apprentissage, la phase d’apprentissage est réduite à un stockage des exemples d’apprentissage.
Le classifier à base d’exemples le plus connu est les k-plus proches voisins (k-Nearest Neighbors), il
procède par la prédiction de classe d’un individu x en fonction des k individus les plus proches voisins
déjà étiquetés en mémoire.
L’emploi de k voisins, au lieu d’un seul, assure une plus grande robustesse à la prédiction.
Toutefois, la valeur de k peut changer les performances du modèle [64].
Cette méthode dépend des trois éléments suivants :

1 Le nombre de voisins retenus.
2 La mesure de distance entre exemple.
3 La combinaison des classes [64].

Avantages :
• Apprentissage rapide.
• Adapté aux domaines où chaque classe est représentée par plusieurs prototypes et ou les frontières

sont irrégulières [64].

Inconvénients :
• Prédiction lente car il faut avoir tous les exemples à chaque fois.
• Sensible aux attributs non pertinents et corrélés [64].

1.4 Conclusion
Nous venons de présenter la fouille de données comme une technologie nouvelle et puissante consiste

à extraire des informations cachés dans des grandes bases de données, ainsi que la classification de
données en tant que tâche principale dans la fouille de données.



Chapitre 2

Sélection d’attributs : Etat de l’art

2.1 Introduction
Il est nécessaire lors de la construction d’un modèle de classification dans le domaine de fouille

de données, de limiter et réduit le nombre d’attributs pris en compte, de manière à optimiser ses
performances [48].
Les chercheurs rendent compte que la sélection d’attributs est l’une des techniques fréquentes utilisée
dans l’étape de prétraitement de données pour que la fouille de données atteigne ses objectifs [26].
Dans ce chapitre, nous allons présenter le problème de sélection d’attributs ainsi que les différentes
méthodes proposées dans la littérature pour résoudre ce problème.

2.2 Sélection d’attributs

2.2.1 Définition formelle

Selon les auteurs de [63] et [1], la sélection d’attributs pour la classification des données est gé-
néralement définie comme un processus de recherche dans un espace d’hypothèses (appelé ensemble
de solutions possibles) permettant de trouver un sous-ensemble "pertinent" d’attributs parmi celles de
l’ensemble de départ.
La notion de pertinence d’un sous-ensemble d’attributs dépend toujours des objectifs et des critères
du modèle de classification construit [48].
Formellement le problème de sélection d’attributs peut être défini par [45] :
Soit A = {a1, a2, . . . , aD} un ensemble d’attributs de taille D où D représente le nombre total d’at-
tributs étudiés.
Soit F une fonction qui permet d’évaluer un sous-ensemble d’attributs, nous supposons que la plus
grande valeur de F soit obtenue pour le meilleur sous-ensemble d’attributs.
L’objectif de la sélection est de trouver un sous-ensemble A′ (A′ ⊆ A) de taille D′ (D′<= D) tel que :

F(A′) ≥ F(A) et D′< D

La recherche d’un sous-ensemble d’attributs optimal pour un critère que l’on s’est donné fait parti des
problèmes d’optimisation NP-difficiles .[68][12]
Plusieurs approches peuvent être envisagées pour contourner cette difficulté(Voir la section 2.3).

2.2.2 Processus général de sélection d’attributs

Toutes les méthodes proposées dans la littérature pour la sélection d’attributs peuvent être décrites
par un schéma général proposé par [48], basé sur quatre étapes :

11
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Figure 2.1 – Processus général de sélection d’attributs.

2.2.2.1 Génération de sous-ensemble

La génération de sous-ensemble d’attributs c’est une procédure de recherche, permettant d’explorer
l’espace de recherche pour construire les déférentes combinaisons d’attributs.
Étant donné un ensemble initial X de n attributs, la sélection d’un "bon" sous-ensemble d’attributs
nécessite d’examiner potentiellement 2n-1 sous-ensembles possibles.
Cette procédure produit des sous-ensembles d’attributs candidats suivant une certaine stratégie de
recherche. Par conséquent, différentes stratégies ont été explorées : recherche complète, séquentielle
(heuristique) et aléatoire. [10] (Voir la section 2.3.1.1)
Ces sous-ensembles seront par la suite évalués selon un critère bien déterminé.[10].

2.2.2.2 Évaluation

Chaque nouveau sous-ensemble produit doit être évalué par un certain critère d’évaluation.
L’évaluation de sous-ensemble généré par la procédure de génération à comme objectif de mesurer la
capacité d’un ensemble d’attributs à discriminer les classes de la partition impliquée par l’attribut
endogène. [22]
Par exemple : Dans le cas d’un problème de classification supervisée, ce critère est très souvent la
précision d’un classifieur construit à partir de l’ensemble d’attributs sélectionnés.
L’optimalité d’un sous-ensemble est relative à la fonction d’évaluation utilisée, un meilleur sous-
ensemble est déterminé par certains critères (peut être optimal pour un critère donné et pas pour
d’autres).[10]
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2.2.2.3 Critère d’arrêt

Certains critères doivent être définis pour arrêter le processus de recherche sur les sous-ensembles
d’attributs.
Le critère d’arrêt peut être un temps de calcul fixé, un nombre d’itérations fixé, ou encore le fait que
les sous-ensembles candidats deviennent trop homogènes, etc [10].

2.2.2.4 Validation

Cette étape consiste à vérifier si le sous-ensemble est valide ou non, en d’autre terme si l’objectif
souhaité est atteint ou non.
Une manière de faire la validation des résultats est de mesurer directement ces derniers en utilisant
des connaissances a priori sur les données.
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 sélectionné, nous pouvons simplement suivre
l’expérience "avant et après" pour comparer le taux d’erreur de classificateur sur l’ensemble complet
d’attributs et sur le sous-ensemble sélectionné. [48]

2.2.3 Pertinence et non pertinence d’un attribut

La performance d’un algorithme de la fouille de données dépend fortement des caractéristiques
(Attributs) redondantes ou non pertinentes, ce qui peut réduire cette performance [13].
La notion de pertinence, n’a pas de définition formelle qui est acceptée par tous [13], Dans la littérature
il existe plusieurs définitions de la pertinence d’une caractéristique, la plus connue est :

• Celle de [22] et [21], selon cette définition, une caractéristique est classée comme étant très
pertinente, peu pertinente et non pertinente.

Très pertinente : Une caractéristique Ai est dite très pertinente si son absence entraine une
détérioration significative de la performance du système de classification utilisée.

Peu pertinente : Une caractéristique Ai est dite peu pertinente si elle n’est pas "très perti-
nente" et s’il existe un sous-ensemble V tel que la performance de V ∪ Ai soit significativement
meilleure que la performance de V.

Non pertinente : Les caractéristiques qui ne sont ni "peu pertinentes" ni "très pertinentes" re-
présentent les caractéristiques non pertinentes. Ces caractéristiques seront en général supprimées
de l’ensemble de départ.

• D’après [71] Une caractéristique pertinente est une caractéristique telle que sa suppression en-
traine une détermination des performances du pouvoir de discrimination en classement ou la
qualité de prédiction en régression du système d’apprentissage.

2.3 Méthodes de sélection d’attributs
Dans la littérature, différentes méthodes ont été développées et utilisées pour la sélection d’attri-

buts, On distingue les méthodes classiques et les métaheuristiques.

2.3.1 Méthodes classiques

Les auteurs de [10] proposent plusieurs catégorisations de ces méthodes selon deux critères : les
stratégies de recherches et les critères d’évaluation [30] :
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2.3.1.1 Catégorisation selon la Stratégie de recherche

Figure 2.2 – Méthodes classiques de sélection selon les stratégies de recherche.

1. Méthodes complètes :
Les méthodes regroupées dans cette catégorie effectuent une recherche complète du sous-ensemble
optimal par rapport à la fonction d’évaluation choisie [48]. Cette recherche consiste à examiner
toutes les combinaisons d’attributs possibles, ces méthodes ont une complexité de calcul très
élevée (espace de recherche de l’ordre de O (2N ) pour N attributs) mais elles garantissent de
trouver le sous-ensemble optimal d’attributs [48][53]. L’optimalité du sous-ensemble d’attributs
par rapport au critère d’évaluation utilisée est garantie, car ces méthodes utilisent une procédure
de Backtracking (retours arrière) qui peut être réalisée en utilisant des techniques telles que :
FOCUS, Branch and Bound (BB), Best First Search (BFF), Beam Search, Approximate Branch
and Bound (AB & B), Automatic Branch and Bound (ABB) [24].

2. Méthodes séquentielles (heuristiques) :
Cette catégorie regroupe les algorithmes itératifs pour lesquels chaque itération permet de sé-
lectionner, rejeter ou éliminer un ou plusieurs attributs, la recherche s’effectue de sorte qu’il ne
soit pas nécessaire d’évaluer l’ensemble de tous les sous-ensembles d’attributs possibles, c’est
pour cela que les méthodes heuristiques ne garantissent pas de trouver le sous-ensemble opti-
mal. Parmi les techniques utilisées, on trouve : Sequential Forward sélection (SFS), Sequential
Backward sélection (SBS), Relief [52].

3. Méthodes aléatoires :
Elles commencent avec un sous-ensemble sélectionné aléatoirement et procède de deux façons
différentes.
(a) Consiste à continuer la génération des sous-ensembles avec la recherche séquentielle (type I)

(b) Consiste à générer le sous-ensemble suivant une manière complètement aléatoire (type II)
(c’est-à-dire le sous-ensemble courant n’est pas issu d’une augmentation ou diminution d’at-
tributs du sous-ensemble précédent) [66].
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Les résultats obtenus en utilisant ces types de méthodes dépendent du nombre des itérations,
sans garantir que le sous-ensemble optimal soit atteint [10].
Parmi les techniques utilisées, on peut citer : Sélection Adaptative (SA), Las Vegas Filter et
Wrapper (LVF et LVW) [66].

2.3.1.2 Catégorisation selon le critère d’évaluation

Figure 2.3 – Méthodes classiques de sélection selon les critères d’évaluation.

1. Méthodes filtrantes :
Ces méthodes sont réalisées comme un prétraitement, elles sélectionnent les attributs en utilisant
les différentes approches et les différents critères pour calculer la pertinence d’un attribut avant
le processus d’apprentissage c’est-à-dire la construction d’un classifieur [13][72].
Elles se basent sur la performance de la fonction d’évaluation calculée directement sur l’ensemble
d’apprentissage comme : la distance, l’information, la dépendance, et la cohérence, sans tenir
compte du classificateur [59].

2. Méthodes Wrappers :
Ces méthodes consistent à générer des sous-ensembles candidats et de les évaluer grâce à l’al-
gorithme d’induction, les méthodes Wrappers utilisent l’algorithme d’apprentissage comme une
fonction d’évaluation, l’apprentissage est effectué avec les variables sélectionnées et les perfor-
mances sont estimées à partir de l’erreur de généralisation.
Les méthodes filtrantes sont plus rapides que les méthodes Wrappers en termes de génération
de résultats. Cependant, ces dernières ont l’avantage de fournir généralement des résultats plus
pertinents pour la classification.
Ces méthodes nécessitent :
— un espace d’états où chaque état représente un sous-ensemble d’attributs.
— un état initial.
— une condition d’arrêt.
— une stratégie de recherche [23].

3. Méthodes hybrides :
Les méthodes utilisent la mesure indépendante et l’algorithme d’induction pour évaluer les sous-
ensembles d’attributs.
Ces algorithmes se concentrent principalement sur la combinaison des algorithmes Filtre et
Wrapper pour obtenir les meilleures performances possibles avec un algorithme d’apprentissage
particulier.
Il utilise la mesure indépendante pour décider le meilleur sous-ensemble pour une cardinalité
donnée et utilise l’algorithme d’induction pour sélectionner le sous-ensemble final qui est le
meilleure parmi les meilleures sous-ensembles à travers les différentes cardinalités [66].
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Ces méthodes classiques sont généralement appliquées à des problèmes de taille réduite, c’est-à-dire
que le nombre d’attributs de départ est réduit, pour un nombre supérieur, il devient un problème d’op-
timisation NB-difficile, il semble que peu d’algorithmes soient efficaces, pour cela les métaheuristiques
sont apparues pour résoudre ce problème.

2.3.2 Métaheuristiques

Plusieurs définitions ont été proposées pour expliquer clairement la notion de métaheuristiques,
nous citons parmi elles :
« Un processus itératif qui subordonne et qui guide une heuristique, en combinant intelligemment
plusieurs concepts pour explorer et exploiter tout l’espace de recherche. Des stratégies d’apprentissage
sont utilisées pour structurer l’information afin de trouver efficacement des solutions optimales, ou
presque optimales » [29].
« Les métaheuristiques sont généralement des algorithmes stochastique itératifs, qui progressent vers
un optimum global, c’est-à-dire l’extremum global d’une fonction objectif » [4].

2.3.2.1 Catégorisation des métaheuristiques

Il existe plusieurs façons de classer les méthodes métaheuristiques. Selon les caractéristiques choi-
sies, Nous allons nous appuyer sur la catégorisation qui distingue les métaheuristiques basés sur po-
pulation unique (qui exploitent séquentiellement un seul voisinage) et les métaheuristiques basées sur
des populations de solutions (qui exploitent plusieurs à la fois) [4].

Figure 2.4 – Catégorisation des métaheuristiques pour la sélection d’attributs.

I). Métaheuristiques à bases de population unique :
Les méthodes à solution unique, plus connues sous le nom de méthodes de recherche locale,
sont basées sur l’évolution d’une seule solution dans l’espace de recherche, utilisent la notion du
voisinage pour améliorer la qualité de la solution courante.
Débutent la recherche avec une seule solution initiale, puis à chaque itération, la solution cou-
rante est déplacée dans un voisinage local en espérant améliorer une fonction objectif [9][10].

(a) Méthode de Descente (recherche locale) :
La méthode de descente représente la technique la plus intuitive et la plus simple, leur
sucée revient à leur simplicité et à leur rapidité. Cette méthode fonctionne selon le principe
suivant : en démarrant d’une solution aléatoire, à chaque itération du processus d’amé-
lioration, l’algorithme modifie un ensemble de composantes de la solution courante pour
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permettre le déplacement vers une solution voisine de meilleure qualité [9].
Le critère d’arrêt est atteint lorsque plus aucune solution voisine n’améliore la solution
courante (optimum local est atteint) [10].
Le principal inconvénient de cette méthode est qu’elle reste piégée dans le premier optimum
local Rencontré [10].

Algorithm 1 La recherche descente
Construire une solution initiale s ;
Calculer la fitness f(s) de s ;
Tant que la condition d’arrêt n’est pas vérifier faire

Modifier s pour obtenir une nouvelle solution voisine s′ ;
Calculer f(s′) ;
si f(s′) est meilleure que f(s) alors

Remplacer s par s′ ;
Fin si

Fin tant que
Retourner s ;

(b) Recherche à Voisinages Variables (VNS) :
Méthode proposée par [56], A l’ opposé d’autres méthodes basées sur la recherche locale,
VNS utilise plusieurs voisinages dans un ordre prédéfini pour exploiter la solution courante.
Etant donné un ensemble de structures de voisinages, une solution est générée aléatoirement
dans le voisinage de la solution courante dont laquelle une méthode de descente locale est
effectuée. Si l’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 à
partir du premier voisinage après chaque amélioration, où il y a d’autres solutions meilleures
qui n’ont pas été explorées ou on explore chaque structure de voisinage.
L’idée de parcourir un ensemble de voisinage permet de sauver la recherche du blocage
causé par le piège de l’optimum local. Cette stratégie permet de diversifier l’exploration
de l’espace de recherche et donne au processus de recherche plus de chances de rencontrer
l’optimum global [56].

Algorithm 2 La recherche à voisinage variable
Définir la structure du voisinage Nk où k {1, 2, ..., kmax} ;
Construire une solution initiale s ;
Calculer la fitness f(s) ;
Tant que la condition d’Arrêt n’est pas vérifier faire

k=1 ;
Tant que k ≤ kmax faire

Générer une solution s′, où s′ ∈ s
Calculer f(s′) ;
si f(s) est meilleure que f(s′) alors

s=s′ ;
k=1 ;

else
k=k+1 ;

Fin si
Fin tant que

Fin tant que
Retourner s ;
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(c) Recuit Simulé (Simulated Annealing)
La méthode du recuit simulé proposée par Kirkpatrick, Gelatt et Vecchi [5], a été inspirée
de la technique de simulation de Metropolis [55] en mécanique statistique basée sur la
distribution de Boltzmann.
Par analogie avec le processus physique, la fonction à minimiser est l’énergie du système E,
on utilise aussi un paramètre « la température du système T ».
A partir de l’espace de solution, s0 est choisi aléatoirement, on associe avec cette solution
une énergie initiale E=E0 et une température initiale T=T0 élevée.
Le principe de cette méthode est le suivant : une configuration (solution) initiale est générée
aléatoirement, puis à chaque itération la solution courante est déplacée de façon aléatoire
dans son voisinage local, générant ainsi une nouvelle solution. Si cette nouvelle solution
est meilleure que la précédente, elle est retenue. Sinon elle est acceptée avec une certaine
probabilité. Cette étape est réitérée tant que l’équilibre thermodynamique n’est pas atteint.
Une fois l’équilibre atteint, la température est diminuée jusqu’à un nouvel équilibre. Et ainsi
de suite, jusqu’à une condition d’arrêt (nombre d’itérations maximal atteint) [5].

Algorithm 3 Recuit simulé
Déterminer une configuration aléatoire S ;
Choix des mécanismes de perturbation d’une configuration ;
Initialiser la température T ;
Tant que la condition d’Arrêt n’est pas vérifier faire

Tant que l’équilibre n’est pas atteint faire
Tirer une nouvelle configuration S′ ;
Appliquer la régle de Metropolis ;
si f(s) ≥ f(S′) alors

Smin=S′ ;
fmin=f(S′) ;

Fin si
Fin tant que
Décroitre la température ;

Fin tant que

(d) Recherche Taboue (Tabu Search) :
Est une méthode de recherche locale avancée, elle fait appel à un ensemble de règles et de
mécanismes généraux pour guider la recherche de manière intelligente.
Le principe de la méthode est le suivant : à chaque itération, le voisinage de la solution
courante est examiné et la meilleure solution est sélectionnée.
La méthode autorise de remonter vers des solutions qui semblent moins intéressantes mais
qui ont peut être un meilleur voisinage.
Pour éviter les phénomènes de cyclage (cycler entre deux solutions), la méthode a l’inter-
diction de visiter une solution récemment visitée. Pour cela, une liste taboue contenant les
attributs des dernières solutions visitées est tenue à jour.
Chaque nouvelle solution considérée enlève de cette liste la solution la plus anciennement
visitée.
Ainsi, la recherche de la solution courante suivante se fait dans le voisinage de la solution
courante actuelle sans considérer les solutions appartenant à la liste taboue.
La méthode de recherche taboue présente l’avantage de comporter moins de paramètres
que l’algorithme de recuit simulé [5].
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Algorithm 4 La recherche taboue
Construire une solution initiale s ;
Calculer la fitness f(s) ;
Sbest=S ;
Tant que la condition d’Arrêt n’est pas vérifier faire

Trouver la meilleure solution S′ dans le voisinage de s qui ne soit
pas tabou ;

Calculer f(S′) ;
si f(S′) ≥ f(Sbest) alors

Sbest=S′ ;
Fin si
Mettre à jour la liste taboue ;
S=S′ ;

Fin tant que Retourner Sbest ;

II). Métaheuristiques à bases de population de solutions :
Les métaheuristiques à population de solutions sont des méthodes qui font évoluer simultanément
un ensemble d’individus (solutions) dans l’espace de recherche au fur et à mesure des itérations
[4]. Ces méthodes sont principalement inspirées du vivant. On peut distinguer deux catégories
de métaheuristiques à population : les algorithmes évolutionnaires inspirés de la théorie de l’évo-
lution de C. Darwin [6] et les algorithmes d’intelligence en essaim inspirés de l’éthologie et de la
biologie.[4]
(a) Algorithmes Génétiques :

Les algorithmes génétiques sont des stratégies d’adaptation et des techniques d’optimisa-
tion globale [2], qui s’appuient sur des techniques dérivées de la génétique et de l’évolution
naturelle : sélection, croisement, mutation. Ils ont été inventés dans les années 60 [36]. L’au-
teur Goldberg a étudié les Algorithmes Génétiques et il a enrichit sa théorie par [14] :

— Un individu est lié à un environnement par son code d’ADN.
— Une solution est liée à un problème par son indice de qualité.
— Une bonne solution à un problème donné peut être vue comme un individu susceptible

de survivre dans un environnement donné.
Un AG a généralement quatre composants : une population d’individus, où chaque indi-
vidu de la population représente une solution candidate au problème d’optimisation, une
fonction de fitness qui est une fonction d’évaluation par laquelle nous pouvons dire si un in-
dividu est une bonne solution ou non, une fonction de sélection qui décide comment choisir
les bons individus de la population actuelle pour la création de la génération suivante ; et
des opérateurs génétiques tels que le croisement et la mutation, qui explorent de nouvelles
régions de l’espace de recherche tout en gardant une partie de l’information actuelle [2].

Opérations des algorithmes génétiques : Le processus de recherche de l’algorithme
génétique est fondé sur les opérateurs suivants [67] :

• Un opérateur de codage des individus : Il permet la représentation des chromo-
somes représentant les individus.

• Un opérateur d’initialisation de la population : Il permet la production des
individus de la population initiale. Malgré que cet opérateur ne s’intervient qu’une seule
fois et au début de la recherche, mais il joue un rôle non négligeable dans la convergence
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vers l’optimum global. En fait, le choix de la population initiale peut rendre la recherche
de la solution optimale du problème traité plus facile et plus rapide.

• Un opérateur de sélection : Il permet de favoriser la reproduction des individus qui
ont les meilleures fitness (i.e. les meilleures qualités).

• Un opérateur de croisement : Il permet l’échange des gènes entre parents (deux
parent en général), pour créer 1 ou deux enfants en essayant de combiner les bonnes
caractéristiques des parents, consiste à choisir un seul point de coupure, puis échanger
les fragments situés après ce point coupure, comme le montre la figure :

Figure 2.5 – Opération de croisement.

• Un opérateur de mutation : Il consiste à modifier quelques gènes des chromosomes
des individus, dans le but d’intégrer plus de diversité au sein du processus de la re-
cherche.

L’algorithme 5 montre le fonctionnement simplifié d’un algorithme génétique [67] :

Algorithm 5 Algorithme génétique
Initialiser les paramétres nécessaires ;
Initialiser une population de N individus ;
Evaluer les N individus ;
Tant que la condition d’Arrêt n’est pas vérifier faire

Utiliser l’opérateur de sélection pour sélectionner K individus ;
Appliquer l’opérateur de croisement sur K individus avec la probabilité Pc ;
Appliquer l’opérateur de mutation sur les individus avec la probabilité Pm ;
Utiliser l’opérateur d’évaluation pour évaluer les enfants obtenus ;
Utiliser l’opérateur de sélection pour remplacer quelques individus parents

par des individus enfants ;
Fin tant que
Retourner la ou les meilleures solutions ;

(b) Le système immunitaire artificiel :
Les systèmes immunitaires artificiels sont des modèles des métaheuristiques inspirées des
systèmes immunitaires naturels.
Le système immunitaire biologique naturel constitue une arme contre des intrus dans un
corps donné. Pour ce faire, il existe plusieurs cellules qui contribuent à éliminer ces intrus
nommé antigènes. Ces cellules participent pour ce qu’on appelle une « réponse immunitaire
biologique » [33], il est assez compliqué pour qu’une simulation artificielle soit réalisée d’une
façon complète.
Par contre, les chercheurs ont réussi à simuler les fonctions les plus pertinentes dans un
système immunitaire biologique pour que l’artificiel hérite le maximum des fonctionnalités
naturelles dans le domaine de la reconnaissance des formes [15].
Le système immunitaire artificiel est très utile pour résoudre les problèmes de bioinforma-
tique et de modélisation du processus biologique en appliquant des algorithmes immunitaires
[48].
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On distingue : l’algorithme de sélection clonale [3], l’algorithme de sélection négative et
l’algorithme du réseau immunitaire [47], parmi ces algorithmes le plus utilisé est celui de
sélection clonale.

Algorithme de sélection clonale :
— La sélection clonale est une abstraction des mécanismes de mémorisation des systèmes

immunitaires, dont le problème à traiter joue le rôle d’un antigène.
— Les solutions possibles jouent le rôle des anticorps d’une cellule B nommée Lympho-

cyte B. Lorsque les anticorps d’une cellule B rencontrent un antigène, la cellule B
commence à créer des clones (des copies exactes de la cellule B), ces derniers subissent
des mutations afin d’améliorer leurs affinités en adaptant leurs anticorps aux antigènes
envahissants.

Algorithm 6 Algorithme de sélection clonale
Initialiser une population de N anticorps ;
Calculer leurs affinités ;
Tant que la condition d’Arrêt n’est pas vérifier faire

Produire des clones des cellules de bonnes affinités ;
Muter les clones produits ;
Sélectionner les cellules de meilleures affinités ;
Remplacer des cellules de meilleures affinités par les cellules sélec-

tionnées ;
Fin tant que
Retourner les meilleures solutions ;

(c) Optimisation par Colonie de Fourmis :
L’algorithme d’optimisation par colonies de fourmis est un des algorithmes basés sur l’in-
telligence par essaim, l’idée de base du trinôme imite le comportement collectif des fourmis
lors de leur déplacement entre la fourmilière et la source de nourriture.
Dans ACO le problème de sélection d’attributs soit représenté comme un graphe.Ici, les
nœuds représentent les caractéristiques, les arêtes entre eux indiquent le choix de la pro-
chaine caractéristique, la recherche du sous-ensemble optimal de caractéristiques est alors
un parcours des fourmis dans le graphe avec un nombre minimal de nœuds visités satisfai-
sant le critère d’arrêt du parcours. Phéromone associée à chaque caractéristique c’est une
valeur heuristique associée à chaque attribut sélectionné [49].

Algorithm 7 Optimisation par colonie de fourmis
Définir les paramètres ;
Initialiser les traces de phéromones ;
Tant que la condition d’Arrêt n’est pas vérifier faire

Construction des solutions par les fourmis ;
Actions spécifiques (Facultatif) ;
Sélectionner les cellules de meilleures affinités ;
Mise à jour de phéromones ;

Fin tant que
Retourner les meilleures solutions trouvées ;
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L’algorithme détaillé comme suit :

• Générer un certain nombre de fourmis k, qui sont ensuite placées au hasard sur le
graphe (configuration aléatoire).

• Alternativement, le nombre de fourmis à placer sur le graphe peut être défini comme
étant le nombre de caractéristique dans les données, chaque fourmi commence la construc-
tion du chemin à une caractéristique différente.

• A partir de ces postions initiale, elles parcourent les arêtes probabilistes jusqu’à ce
qu’un critère d’arrêt de parcours soit satisfait.

• Les sous-ensembles résultats sont recueillis et évaluées.
• Si un sous-ensemble optimal à été trouver ou que l’algorithme à exécuté un certain

nombre de fois, alors le processus s’arrête et donne le meilleur sous-ensemble d’attributs
produits.

• Si aucune condition n’est vérifier alors la phéromone est crée et le processus réitère,
une fois de plus [49].

(d) Optimisation par Essaims particulaires :
L’algorithme d’optimisation par essaims particulaires a été proposée par Kennedy et Ebe-
rhart en 1995 [42], cet algorithme inspiré du comportement social d’animaux évoluant en
essaim.
La méthode PSO met en jeu un ensemble d’agents pour la résolution d’un problème donné,
cet ensemble est appelé essaim, l’essaim est composée d’un ensemble de membres, ces der-
niers appelées particules. L’essaim de particules survole l’espace de recherche, en quête de
l’optimum global, les particules représentent des solutions potentielles au problème traité.
Le déplacement de chaque particule dans l’espace de recherche est influencé par sa vitesse,
la meilleure position qui a été retenue(Pbest) et la meilleure position connue par toutes les
particules de l’essaim (Gbest).
L’optimisation par essaim particulaire est une jeune métaheuristique. Grâce à son efficacité,
ses concepts simples et ca convergence rapide, elle a été utilisée pour la résolution de plu-
sieurs problèmes dans différents domaines, parmis ces problème on distingue "La sélection
d’attributs dans la classification des données" [42].

Figure 2.6 – Déplacement d’une particule.

Principe de l’algorithme PSO :
• Soit xi un vecteur de position de la iéme particule de l’essaim.
• xid représente le déme bit de vecteur de position de particule i.
• vi un vecteur de vitesse de cette particule.
• D la dimension de ce problème.
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• Cette particule garde en mémoire la meilleure position par laquelle elle est déjà passée
et la meilleure position atteinte par toutes les particules de l’essaim, notées respective-
ment : Pbesti et Gbest.

• La particule i va se déplacer entre les itérations t et t+1, en fonction de sa vitesse et
des deux meilleures positions (Pbest, Gbest)suivant les deux équations suivantes :
vid(t+1) = vid (t) + c1 r1 (Pbestid(t) - xid (t)) + c2 r2 (Gbest(t) - xid (t)) (2.1)

xid(t+1) = xid(t)+vid(t+1) (2.2)

Avec :
— xi (t) et xi (t+1) : position de particule i au temps t et t+1.
— vi (t) et vi (t+1) : vitesse de particule i au temps t et t+1.
— Pbseti(t) : meilleure position obtenu par la particule i au temps t.
— Gbest(t) : meilleure position obtenu par l’essaim au temps t.
— c1, c2 : deux constantes qui représentent les coefficients d’accélération, elles peuvent

être non constantes dans certains cas.
— r1, r2 : nombres aléatoires tirés de l’intervalle [0,1].

• Afin d’estimer la qualité de la particule i, il est indispensable de calculer sa fonction
«objectif» (aussi appelée fitness f), cette dernière est calculée en utilisant une fonction
spéciale au problème traité [67].

• Pbest et Gbest met à jour est calculé suivant les equations :

Pbesti(t+1) =
{
xi(t+ 1) si f(xi(t+ 1)) ≥ f(Pbesti(t)) (2.3)
Pbesti(t) sinon

Gbest(t+ 1) = argmaxP besti
f(Pbesti(t+ 1)), 1 ≤ i ≤ N (2.4)

Algorithm 8 Optimisation par Essaim de Particules
Initialiser aléatoirement N particules : position et vitesse ;
for chaque particule i de N faire

Calculer f(xi) ;
Pbesti=xi ;

Fin pour
Calculer Gbest selon (2.4) ;
Tant que le condition d’Arrêt n’est pas satisfait faire

Déplacer les particules selon (2.1) et (2.2) ;
Calculer f(xi) pour chaque particule i ;
Mettre à jour Pbesti pour chaque particule i selon (2.3) ;
Mettre à jour Gbest selon (2.4) ;

Fin tant que Retourner Gbest ;

Cet algorithme a l’inconvénient de ne pas donner lieu à une exploration suffisante, ce qui
peut conduire à une stagnation dans un optimum local et donc une convergence prématu-
rée[67].
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Variantes de l’algorithme PSO :
L’idée d’optimisation par essaim de particules a sollicité l’attention de plusieurs chercheurs
qui ont mené des études dans l’objectif d’améliorer la performance de la méthode PSO
proposée, on peut citer :

1) En 1996 Eberhart et ses collègues ont proposé de limiter la vitesse de la particule par
l’intervalle [- vmax, +vmax],leur objectif était d’échapper au problème de déviation
des particules de l’espace de recherche lors de leur déplacement, le nouveau paramètre
vmax permet de mieux contrôler le mouvement de particules[62].

2) En 1998, Shi et Eberhart ont proposé dans [75] une variante de l’équation (2.1), la
modification apportée consiste à appliquer un facteur d’inertie pour contrôler la vitesse
des particules de la manière suivante :

vid(t) = ωvid(t−1)+c1r1(Pbestid(t−1)−xid(t−1))+c2r2(Gbest(t−1)−xid(t−1)) (2.5)

Où ω est un coefficient d’inertie, généralement une constante qui sert à contrôler
l’influence de la vitesse de la particule sur son prochain déplacement afin de garder
un équilibre entre l’exploitation et l’exploration de l’espace de recherche, elle peut être
variable dans certains cas : Eberhart et Shi voient que la valeur raisonnable de ω doit
diminuer linéairement au cours du processus de l’optimisation [75].

3) De même Kusum Deep et Jagdish Chand Bansal proposent de réduire la valeur de ω
linéairement de 0.8 à 0.4 [75].

4) De sa part, Clerc a proposé dans [73] une autre variante de l’équation (2.1), sa variante
consiste à ajouter un facteur de constriction K dont l’objectif est de contrôler la vitesse
des particules afin d’échapper au problème de la divergence de l’essaim qui cause la
convergence prématurée de l’algorithme, l’équation permettant la mise à jour de la
vitesse est la suivante :

vid(t) = K[vid(t−1)+c1r1(Pbestid(t−1)−xid(t−1))+c2r2(Gbest(t−1)−xid(t−1))] (2.6)

5) Au début, la métaheuristique d’optimisation par essaim de particules a été proposée
pour résoudre des problèmes d’optimisation continus. Toutefois, beaucoup de problèmes
d’optimisation sont discrets ou discrets/binaires. Par conséquent, une adaptation de
l’algorithme PSO a été proposé pour résoudre des problèmes d’optimisation discrets ou
binaires [37].
Dans l’algorithme BPSO (Binary Particle Swarm Optimization), la position de la par-
ticule i est représentée par un ensemble de bit, la vitesse vi de la particule i est calculée
à partir de l’équation (2.1).
vi est un ensemble de nombres réels qui doivent être transformés en un ensemble de
probabilités en utilisant la fonction sigmoïde comme suit :

sig(vid) = 1
1 + e−vid

(2.7)

Où sig(vid) représente la probabilité du bit Xid de prendre la valeur 1.

En se basant sur la vitesse vi de la particule i et sur la valeur de la probabilité
Sig(vid), la position de la particule xi est calculée comme suit :

xid =
{

1 si rand() < sig(vid) , rand() ∈ [0, 1] (2.8)
0 sinon
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6) Dans cette dernière décennie l’algorithme d’optimisation par essaim de particules quan-
tiques (QPSO : Quantum Particle Swarm Optimization) a construit une nouvelle ten-
dance, cette tendance vise à combiner les principes de la mécanique quantique et l’algo-
rithme d’optimisation par essaim de particules afin de donner naissance à une nouvelle
classe de d’algorithme PSO pour résoudre différents problèmes d’optimisation.
Dans le modèle classique du PSO, la particule se déplace en tenant compte de sa po-
sition actuelle dans l’espace de recherche et sa vitesse de déplacement, ce qui n’est pas
le cas dans le modèle du QPSO où la vitesse n’a pas d’influence sur le déplacement de
la particule [41].
En fait, dans la version quantique de l’algorithme PSO la particule se déplace selon les
équations suisvantes :

M : Nombre de particules

mbest =
M∑

i=1
Pbesti/M (2.9)

xid(t) = Pid +
−
β ∗ |mbestid − xi(t)| ∗ ln(1/u) (2.10)

Pid = ϕPbestid + (1− ϕ)Gbest (2.11)

Où :
mbest : La meilleure position moyenne parmi les particules.
Pid : Un point stochastique entre Pbestid et Gbest, qui la dème coordonnée de la At-
tracteur local de la ième particule pi

β : est nommé coefficient de Contraction-Expansion.
u et ϕ : nombres tirés aléatoirement de l’intervalle [0,1].

7) Dans [41] BQPSO est la version discret de QPSO la position de la particule est repré-
senté comme une chaine binaire :

Xi = (X1, ..., XD) (2.12)

La distance entre deux chaine est représenté par un distance de Hamming, consiste à
calculer le nombre de fois où les deux chaines sont différentes bit à bit, calculer par :

|X − Y | = dH(X,Y ) (2.13)

ou bien :
dH(X,Y ) = b

avec :
b = dH(Xi, Pi) = β(dH(Xi,mbest))ln(1/u) (2.14)

β, u : Nombres aléatoires

mbest calculer par la procédure 1 :
Get_mbest(Pbest)
Pour j=1 to d (d : taille de Pbest) Faire
sum=0 ;

Pour tout particle i Faire
sum=sum+Pbest[i][j] ;

Finpour
avg=sum/M ;
Si avg � 0.5 Alors mbest[j]=1 ;Finsi
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Si avg � 0.5 Alors mbest[j]=0 ;Finsi
Si avg=0.5 Alors
Si rand( ) � 0.5 Alors mbest[j]=0 ;
Sinon mbest[j]=1 ;
Finsi

Finsi
Finpour
Retourner mbest ;

Pi obtenu par une opération de croisement entre Pbesti et Gbest, calculer par la pro-
cédure 2 :

Get_P(Pbesti, Gbest)
Appliquer une opération de croisement
entre Pbesti, Gbest
pour générer deux vecteur binaire z1etz2 ;
Si rand( )�0.5 Alors Pi = z1 ;
Sinon Pi = z2 ;
Finsi

Retourner pi ;

La mise à jour de Xi obtenu par une mutation de Pi dans la procédure 3 (Transf)
avec la probabilité Pr :

Pr =
{

1 si b/l� 1 , l; taille de vecteur position (2.15)
b/l sinon

Transf(Pi,Pr)
Pour touts bit de Pi faire

Si rand()�Pr Alors
Si etat de bit est 1 alors remise à 0 ;
Sinon remise à 1 ;
Finsi

Finsi
Finpour
Xi=Pi ;
Retourner Xi ;

2.3.2.2 Hybridations basées sur optimisation par essaim

Le Tableau 2.1 ci-dessous montre quelques hybridations trouvées dans la littérature entre quelques
métaheuristiques, basés sur l’optimisation par essaim de particules (PSO) :
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Approche Principe Auteures
AG-PSO
(HGPSO)

les individus d’une nouvelle génération sont crées par les
opérations de croissement, mutation et PSO.

C-F.Juang [7]

PSO-AG utiliser la logique floue pour intégrer les résultats des deux
méthodes.

F.Valdez, P.Melin,
O.Castillo [19]

PSO-AG la mis à jour de position des meilleures particules faites par
AG.

K.Premalatha,
A.M.Natrajan [43]

AG-PSO remplacer la dernière étape d’AG (mutation) par PSO. H.Hachimi [25]
PSO-GA introduit l’opération de sélection dans l’algorithme PSO

pour choisir les meilleures particules et subir une mutation,
ensuite les mauvais seront éliminées.

P.Angeline V [58]

PSO-GA GA utilisé pour générer la population initiale de PSO. Robinson [40]
AG-PSO PSO utilisé pour générer la population initiale d’AG. Robinson [40]
AG-PSO
(GSO)

Population divisé en deux sous-populations.
Suivie mecanisme AG et PSO pour chaque itération.
Sous-populations seront regrouper pour actualiser la popu-
lation initiale.
Population initiale sera divisée à nouveau et recommencer
l’algorithme.

E.A Grimaldi,
F.Grimacia,
M.Mussetta, P.Pirinoli,
R.Zich [20]

AG-PSO
(GSO)

inspiré de la première version de [20] avec introduction un
nouveau paramètre constante d’hybridation qui indique le
pourcentage de participation d’une population dans un AG
pour chaque itération.

E.A Grimaldi,
F.Grimacia,
M.Mussetta, P.Pirinoli,
R.Zich [20]

PSO-AG
(NPSO)

intégrer les opérations (croissement, mutation)
dans les étapes de la version standard PSO.

Lian [76]

PSO-AG PSO avec l’opération de mutation. Zhang [74]
PSO1 PSO avec coef K est dynamique, afin de maintenir la diver-

sité de la population.
Clerc, kennedy [73]

PSO2 ré-implémenter l’algorithme de [73], proposé de générer la
valeur de facteur de constriction K à partir de l’intervalle
[0.2, 0.9] à chaque itération.

Achtning [31]

PSO-ACO ACO appliquer pour effectuer une recherche locale dans la-
quelle les fourmis sont guidées par la concentration des phé-
romones pour mettre à jour les positions calculées par PSO.

P.S.Shelokar,
V.K.Jayaramen [60]

PSO-ACO
(PSACO)

ACO pour mettre à jour les particules de PSO. P.S.Shelokar,
V.K.Jayaramen [60]

PSO-ACO ACO pour remplacer la meilleure position de chaque parti-
cule de PSO.

Habibi [34]

PSO-ACO-
recuit
simulé

ACO utilisé pour remplacer la position de chaque particule
trouvée par PSO. -recuit simulé pour contrôler l’exploitation
de meilleure particule du groupe.

Habibi [34]

PSO-VSN PSO avec croissement, recherche locale à voisinage variable. Czgolla, Fink [32]
PSO-SA Au cours de l’algorithme, fait appel à SA, mutation, crois-

sement.
X.Shen [70]

PSO-
Recherche
locale

PSO avec méthode de recherche locale afin d’améliorer la re-
cherche localement, comme ils ont utilisé les concepts d’AG
pour mieux explorer l’espace de recherche.

Lope, Coelho [28]

Tableau 2.1 – Hybridations entre métaheuristiques basés sur PSO
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2.4 Conclusion
Dans ce chapitre, après avoir présenté la sélection d’attributs en tant que problème d’optimisation,

et son importance pour améliorer la tâche de classification des données, nous avons décrit un état de
l’art des méthodes de sélection et quelques hybridations entre eux proposées dans la littérature, en se
concentrant sur les méthodes métaheuristiques.
Notre travail dans le chapitre suivant porte sur la proposition d’une nouvelle approche pour la sélec-
tion d’attributs.



Chapitre 3

Une approche BC-QPSO pour la
sélection d’attributs

3.1 Introduction
Les métaheuristiques sont considérées comme étant une stratégie efficace pour la recherche des

solutions approchées des problèmes d’optimisation NP-difficile, d’un autre coté plusieurs hybridations
entre les métas heuristiques sont proposées dans la littérature pour résoudre le problème de sélection
d’attributs dans la classification de données (la recherche de sous-ensemble d’attributs pertinents parmi
la totalité des attributs d’une base de données).

Après notre étude, nous avons constaté l’absence des hybridations entre l’approche BQPSO (Binary
Quantum Particle Swarm Optimization) et le système immunitaire artificiel pour la résolution du
problème de sélection d’attributs, et pour cela notre travail consiste à proposer une approche hybride
entre les PSO et l’algorithme de sélection clonale inspiré du système immunitaire artificiel.

Dans ce chapitre nous détaillons notre approche dénotée par BC-QPSO et nous présentons les
résultats de tests et de comparaison avec d’autres approches de la littérature. Nous avons implémenté
et testé notre approche sous Java et utilisant un logiciel de datamining « Weka ».

3.2 Conception de l’approche BC-QPSO proposée

3.2.1 Codage des particules

Chaque particule à une position, cette dernière est représentée par un vecteur binaire, les bits vaut
1 correspond aux attributs sélectionnés, et les bits vaut 0 aux attributs non sélectionnés.

Exemple : Soit la position de particule i représentée comme suit :

Xi = [1, 1, 0, 1, 0, 1]
Les éléments corresponds aux positions 1, 2, 4, 6 sont les attributs sélectionnées, alors que 3, 7 non
sélectionnées.
La taille du vecteur correspond au nombre de dimensions (attributs dans la base de données).

3.2.2 Évaluation des particules

Nous avons utilisé pour évaluer les particules le taux de classification trouvé par la classification
en appliquant l’algorithme K-ppv aux jeux de données, ce taux est considéré comme une fonction de
fitness (fonction objectif).
On a utilisé dans nos expérimentations le classifieur K-ppv disponible dans Weka sous le nom (IBK).

29
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3.2.3 Modélisation du problème de sélection des attributs par QBPSO

Le problème de sélection des attributs fait partie des problèmes d’optimisation discret / binaire,
il est représenté dans l’algorithme BQPSO comme suit [41] :

• L’idée principale est d’utiliser un swarm de N particules, chaque particule i est représentée par
sa position Xi qui représente une solution du problème.

• Chaque particule du swarm se déplace (mis à jour sa position) dans un espace appelé « l’espace
de recherche ».

• A chaque position la particule construit une solution candidate dans un espace de recherche.
• Après qu’une particule change de position, une fonction d’évaluation de position (fonction fitness)

est calculée c’est lui qui va évaluer la solution trouvée f(Xi).
• Mètre à jour la meilleure solution trouvée pat toutes particules i individuellement (Pbesti) et la

meilleure position globale trouvée par le swarm (Gbest).
• Le processus de recherche continue à chercher la meilleure solution selon la fonction fitness,

jusqu’à ce que le critère d’arrêt soit vérifié, si ce dernier est vérifié, on retient la meilleure
solution.

• Dans chaque itération, la même procédure sera répétée.
• Lorsque le critère d’arrêt est vérifié, la meilleure solution (Gbest) est retournée.

La figure 3.1 présente le fonctionnement général de l’algorithme QBPSO [41] :
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Figure 3.1 – Schéma fonctionnel de l’algorithme BQPSO.

3.2.4 L’algorithme BC-QPSO

La figure 3.2 ci-dessous présente le fonctionnement général de notre approche dénoté BC-QPSO :
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Figure 3.2 – Schéma fonctionnel de l’algorithme de sélection d’attributs BC-QPSO.
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L’idée d’hybridation est d’améliorer la performance de recherche et la convergence rapide vers la
meilleure solution, il s’agit de profité des avantages des deux algorithmes l’algorithme de sélection clo-
nale et l’algorithme BQPSO, en effet l’objectif de notre approche est d’améliorer la qualité du swarm
par une nouvelle stratégie d’initialisation des particules, en insérant les opérations de l’algorithme de
sélection clonale dans l’algorithme QBPSO, dans le but d’assurer une bonne couverture de l’espace de
recherche par les particules.
En d’autre terme, à chaque exécution du QBPSO, au lieu de suivre l’algorithme sur un swarm créer
aléatoirement, on créer un swarm amélioré, l’algorithme BC-QPSO s’exécute en étapes suivantes :

• Étape 1 : Génération de la population initiale :
Les particules P sont généré aléatoirement pour créer une population initiale de l’essaim S dans
l’espace recherche.

• Étape 2 : Évaluation des particules :
Pour toutes les particules d’un essaim S, calculer la valeur de la fonction fitness par la précision
du classificateur K-ppv (Taux de classification).

• Étape 3 : Améliorer la qualité de l’essaim S :
L’amélioration de l’essaim réalisé par une génération de nouvelle population des particules sui-
vant l’algorithme 9.

Algorithm 9 Génération de la population des particules
Entrée : Un swarm S1 avec la valeur de la fonction fitness de chaque particule ;
Sortie : Un swarm S2 ;
Tant que la condition d’arrêt n’est pas vérifier faire

1. Regrouper les particules de S1 en P groupes basés sur le critère de proximité (en
fonction des valeurs de la fonction fitness) ;

2. Choisir les meilleures particules dans chacun des P groupes et créer un sous swarm
SQ ;

3. Cloner les particules de SQ ;
4. Créer la nouvelle génération du swarm S2 à partir des meilleures particules de SQ

et S1 ;
5. Remplacer les mauvaises particules du nouveau swarm S2 de façon aléatoire ;
6. Remplacer S1 par S2 ;

Fin Tant que

Les détails de l’Algorithme 9 décrits comme suit :

1. Regroupent des particules en P groupes :
- Le nombre de groupes est P = (Nombre de particule / 10).
- Chaque groupe est représenté par un intervalle de réels.
- La longueur de l’intervalle L = (Max_Fitness – Min_Fitness ) / P :
Les intervalles des groupes sont les suivants :
Groupe 1 : [Min, Min+L [,
Groupe 2 : [Min+L, Min+2L [,
... ,
Groupe P : [Min+PL, Max]
Affectation des particules aux différents groupes selon leur valeur de fitness.
Exemple :
Soit les un swarm de 20 particules avec leurs valeurs de fitness : (P1, 30), (P2, 32), (P3,
45), (P4, 10), (P5, 12), (P6, 5), (P7, 32), (P8, 62), (P9, 41) , (P10, 14), (P11, 45), (P12,
22), (P13, 9), (P14, 29), (P15, 58), (P16, 57), (P17, 26), (P18, 2), (P19, 51) , (P20, 16).



3. Une approche BC-QPSO pour la sélection d’attributs 34

Le nombre de groupes est P = 20/10 = 2.
La longueur de l’intervalle L = (62-2)/2 =30.
- Groupe 1 : [2, 32[, contient les particules : P1, P4, P5, P6, P10, P12, P13, P14, P17, P18,
P20
- Groupe 2 : [32, 62], contient les particules : P2, P3, P7, P8, P9, P11, P15, P16, P19

2. Choisir les meilleures particules dans chacun des Q groupes :
Choisir la meilleure particule de chacun des P clusters (groupes) et créer un swarm appelé
SQ.
SQ = (P1, 30), (P8, 62)

3. Cloner les particules de SQ :
Y’a plusieurs façon de cloner des particules d’un swarm, on a proposé un mécanisme basé
sur le principe suivant :
Pour toute particule Pi de SQ appliquer la procédure Cloner :

Cloner(Pi)
Générer un nombre aléatoire j ∈ [1, d] , d : dimensions de vecteur position de Pi

Si Xi[j]=1 Alors remise à 0
Sinon remise à 1 ;
Finsi

Retourner Pi

4. Générer nouvelle génération (le Swarm S2) :
Créer un nouveau swarm par la sélection des meilleures particules (qui ont le max fitness)
à partir du S1 et SQ.

5. Remplacer :
- Choisir des mauvaises particules du swarm S2, qui ont des mauvaises valeurs de la fonction
fitness (peut prendre 20%).
- Remplacer les mauvaises particules par des nouvelles particules générées aléatoirement.

• Étape 4 : Mettre à jour la position de chaque particule selon les équations suivantes :

- Déterminer le vecteur mbest :
mbest : est le vecteur des moyennes des meilleures position de touts les particules, le jéme bit
de mbest est déterminé par les états des jéme bits de tous les Pbest des particules, le mbest est
déterminé par la procédure Get_mbest suivante :

Get_mbest(Pbest)
Pour j=1 to l (l : taille de Pbest) Faire
sum=0 ;

Pour tout particle i Faire
sum=sum+Pbest[i][j] ;

Finpour
avg=sum/M ;
Si avg � 0.5 Alors mbest[j]=1 ;Finsi
Si avg � 0.5 Alors mbest[j]=0 ;Finsi
Si avg=0.5 Alors
Si rand( ) � 0.5 Alors mbest[j]=0 ;
Sinon mbest[j]=1 ; Finsi Finsi

Finpour
Return mbest ;
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- Déterminer le vecteur Pi :
Pi est le vecteur « position stochastique » généré par une opération de croisement entre Pbesti
et Gbest par la procédure suivante : Get_P :

Get_P(Pbesti, Gbest)
Appliquer une opération de croisement
entre Pbesti, Gbest
pour générer deux vecteur binaire z1etz2 ;
Si rand( )�0.5 Alors Pi = z1
Sinon Pi = z2 ;
Finsi

Return Pi

- Calculer la probabilité de mutation Pr :
Nous pouvons obtenir la nouvelle position de la particule i par la transformation dans laquelle
chaque bit dans le vecteur Xi de la particule i est muté avec la probabilité de mutation calculée
par :

Pr =
{

1 si b/l� 1 , l; taille de vecteur position (3.1)
b/l sinon

b = dH(Xi, Pi) = β(dH(Xi,mbest))ln(1/u) (3.2)
β, u : Nombres aléatoires

La fonction dH(Xi,mbest) permette d’obtenir la distance de Hamming entre Xi et mbest. La
distance Hamming est le nombre de bits différents dans les deux vecteurs.
β s’appelle le coefficient Contraction-Expansion, qui peut être réglé pour contrôler la vitesse de
convergence.
u est nombre aléatoire entre 0 et 1.

- La mise à jour de Xi : obtenu par une mutation de Pi dans comme montre la procédure
Transf avec la probabilité Pr, comme suit :

Transf(Pi,Pr)
Pour touts bit de Pi faire

Si rand()�Pr Alors
Si etat de bit est 1 alors remise à 0 ;
Sinon remise à 1 ;
Finsi

Finsi
Finpour
Xi=Pi

Return Xi

- Evaluer toutes les particules de l’essaim.

• Etape 5 : Calculer Pbest et Gbest :

Pbesti(t+ 1) =
{
xi(t+ 1) si f(xi(t+ 1)) ≥ f(Pbesti(t)) (3.3)
Pbesti(t) sinon

Gbest(t+ 1) = argmaxP besti
f(Pbesti(t+ 1)), 1 ≤ i ≤ N (3.4)

• Étape 6 : Répéter l’étape 4 à 5 jusqu’à ce que le critère d’arrêt être satisfait.
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3.3 Expérimentation

3.3.1 Matériels et logiciels utilisés

Notre approche a été implémentée et exécutée en utilisant :
• Un ordinateur de 4GO de RAM et un processeur Intel Celeron 3.6MHz.
• Java sous Eclipse.
• Logiciel WEKA.

Weka

(Waikato Environment for Knowledge Analysis) est une suite populaire de logiciels d’apprentissage
automatique, écrite en Java, développée à l’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 l’analyse
des données et la modélisation prédictive, allié à une interface graphique pour un accès facile de ses
fonctionnalités.
Il est utilisé dans beaucoup de domaines d’application, en particulier, le domaine médicale, l’éducation,
l’économie, les sciences sociales, etc.

Avantages de Weka : Les principaux points forts de Weka sont qu’il :
• Est librement disponible sous la licence publique générale GNU.
• Est très portable car il est entièrement implémenté en Java et donc fonctionne sur quasiment

toutes les plateformes modernes.
• Contient une collection de d’algorithme de prétraitements de données, de classification, de clus-

térisation, etc.

3.3.2 Jeux de données de tests

Nous avons utilisé des données provenant de l’UCI Machine Learning Repository, l’UCI Machine
Learning Repository contient une collection de bases et de générateurs de données qui sont utilisés
par la communauté de l’apprentissage automatique (Machine Learning) pour l’analyse empirique des
algorithmes d’apprentissage automatique. L’archive a été créée en 1987 à l’Université de Californie à
Irvine (UCI).[11]
Le détail des jeux de données choisis est présenté dans le Tableau 3.1, le choix de ces jeux de données
est basé sur le nombre d’attributs et le nombre d’instances.

BDD Nb
instances

Nb
attributs

Description

Semeon 1593 257 Chaque personne a écrit tous les chiffres [0-9] deux fois sur papier,
puis scannés, étirés dans une boîte rectangulaire dans une échelle de
gris de 256 valeurs (chiffre représenté par 256 attributs binaires).

MUSK 476 168 Un ensemble de 92 molécules dont 47 sont jugés par des experts hu-
mains comme des muscs et les 45 molécules restantes non musquées.

LIBRAS 360 91 L’ensemble de données contient 15 classes de 24 instances chacune.
Chaque classe fait référence à un type de mouvement manuel dans
LIBRAS.

Audiology 226 70 Dans le cadre de la norme de 18 semaines de recommandation sur le
traitement des maladies audiologies, l’ensemble de données contient
des informations sur les différentes «étapes» du voyage pour les pa-
tients d’audiologie.

Tableau 3.1 – Jeux de données pour le teste
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3.3.3 Critères de comparaison

Nous avons choisi pour comparaison la performance de notre approche par rapport aux autres
présentées dans la littérature Les critères suivants :

• Moyen nombre d’attributs.
• Moyen taux de classification.
• Max taux de classification.

3.3.4 Réglage des paramètres

Le choix des paramètres jouer un rôle primordial dans l’efficacité et la performance de l’algorithme,
il n’y a pas des valeurs standards des paramètres des algorithmes de sélection, ces valeurs dépendent
des études empiriques et ses résultats.
Dans cette approche on s’intéresse à la taille de population, le nombre d’itérations et le nombre
d’exécutions qui représente le nombre de fois que l’algorithme est exécuté.
Nous présentons ci-dessous les différents paramètres appliqués aux jeux de données :

• Critère d’arrêt (nombre d’itérations) : 10, 20, 30, 50, 100.
• Nombre de particules : 10, 20, 40, 50.
• Nombre d’exécution fixé par : 30 exécutions afin de prendre la moyenne de 30 exécutions.

3.3.5 Résultats expérimentaux

Dans cette section afin de valider notre approche BC-QPSO, nous avons refait les même testes sur
les approche BPSO, BQPSO, en fixant les même paramètres.

3.3.5.1 Étude comparatif

Pour notre approche CB-QPSO nous avons observé des bons résultats avec les paramètres :
- Nombre d’itérations : 20.
- Nombre de particules (taille de population) : 20.
Le tableau 3.2 montre les résultats de tests selon les paramètres choisis :

Jeux de
données

NTA TCTA Approche NMA MTC TMC

Semeon 257 86.79
BPSO 128.2 92.66 92.75
BQPSO 130.1 92.54 91.82
BC-QPSO 129.6 92.66 91.45

MUSK 168 92.22
BPSO 80.26 99.15 98.66
BQPSO 82.83 98.94 97.67
BC-QPSO 82.56 99.15 98.27

LIBRAS 91 85.83
BPSO 42 89.16 88.60
QPSO 44.03 88.88 87.32
BC-QPSO 44.16 89.44 88.09

Audiology 70 77.87
BPSO 36.7 77.43 75.94
QPSO 43.86 77.87 73.11
BC-QPSO 35.73 76.99 74.54

Tableau 3.2 – Comparaison de résultats des approches implémentés.
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NTA : Nombre Total d’Attribut.
TCTA : Taux de Classification utilisant Tout les Attributs de la base de test.
TMC : Taux Moyenne de Classification.
MTC : Meilleur taux de classification.
NMA : Nombre Moyen d’Attributs sélectionnés.

Discussion des résultats du tableau :
Dans le tableau 3.2 la comparaison est basée sur le nombre réduit des attributs par rapport à l’ensemble
d’attributs d’origine, et le taux maximum de classification réalisé par le modèle d’apprentissage en
préservant les attributs pertinents comparée au taux de classification utilisant touts les attributs ,
ainsi que la moyenne des max taux de classification atteints dans 30 exécutions.
Notre approche offre des bons résultats comparant avec les algorithmes BPSO et BQPSO surtout pour
des bases de données de grande taille :

• BC-QPSO a réussit à réduire la taille de l’ensemble d’attributs par trouver le petit sous-ensemble
optimal, avec une convergence plus rapide vers le taux de classification maximum.

• On remarque aussi que BPSO est compétitif à BC-QPSO en termes de taille de solution trouvée
ainsi que le taux de classification maximum.

• Pour QBPSO malgré ça convergence rapide vers le sous-ensemble optimal avec la base de données
« Audiology », mais reste en générale un peu moins performant pour les bases de données de
grande taille par rapport aux BPSO et BC-QPSO.

3.3.5.2 Étude de l’effet du nombre de particules sur le taux de classification maximum

Les figures suivantes présentent les résultats expérimentaux obtenus en appliquant les trois ap-
proches sur les quatre jeux de données présentées en avant, en se basant sur le max du taux de
classification évalué par rapport au nombre de particules en fixant à chaque fois de nombre d’itéra-
tions de la boucle de l’algorithme :

Figure 3.3 – Évolution de taux de classification maximum par rapport au nombre de particules pour
la base Semeon.
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Figure 3.4 – Évolution de taux de classification maximum par rapport au nombre de particules pour
la base MUSK.

Figure 3.5 – Évolution de taux de classification maximum par rapport au nombre de particules pour
la base LIBRAS.
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Figure 3.6 – Évolution de taux de classification maximum par rapport au nombre de particules pour
la base Audiology.

Discussion des résultats :
A partir des courbes des figures qui montre l’évolution du taux de classification par rapport au nombre
de particules utilisé (taille de la population) on remarque que BC-BQPSO donne des bonnes résultats
utilisant une population de petite taille compétitive à BPSO ,contrairement à BQPSO, qui a besoin
d’une population assez grand pour mieux chercher la solution optimal, dans la majorité des bases
testées.
Dans le cas de la base de données « Audiology » l’algorithme BQPSO montre sont efficacité avec une
population très réduite par rapport aux algorithmes BPSO, BC-QPSO.

3.3.5.3 Étude de convergence de l’approche BC-QPSO

Les figures suivantes présentent les résultats expérimentaux obtenus en appliquant les trois ap-
proches sur les quatre jeux de données, en se basant sur le taux maximum de classification évalué par
rapport au nombre d’itérations en fixant cette fois le nombre de particules :
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Figure 3.7 – Évolution de taux maximum de classification par rapport au nombre d’itérations pour
la base Semeon.
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Figure 3.8 – Évolution de taux maximum de classification par rapport au nombre d’itérations pour
la base MUSK.
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Figure 3.9 – Évolution de taux maximum de classification par rapport au nombre d’itérations pour
la base LIBRAS.
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Figure 3.10 – Évolution de taux maximum de classification par rapport au nombre d’itérations pour
la base Audiology.

Discussion des résultats :
Dans les courbes reportées dans les figures on a représenté l’évolution de taux de classification en fonc-
tion du nombre d’iération des trois algorithmes comparés dans notre étude, on a remarqué que le taux
de classification atteint une valeur maximale par BC-QPSO et BPSO plus rapidement (Convergence
rapide), par contre QBPSO n’obtient pas la meilleure solution que dans l’itération 30 ou après surtout
pour les grands base de données, par contre pour les bases les de petite taille comme « Audiology »
QBPSO marque son efficacité par rapport aux BPSO et BC-QPSO.
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3.4 Interface graphique
L’interface graphique est une surcouche permettant d’utiliser le code sans programmer directement,

son but est de simplifier la tâche de l’utilisateur en lui donnant accès directement aux différents
paramètres et en lui apportant une visualisation graphique des résultats et une comparaison avec des
courbe d’évalutation de taux de classification en fonction de nombre d’itération.
Elle est programmée par Java.

Figure 3.11 – Interface graphique de l’application "Sélection d’attributs".

3.5 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons proposé une nouvelle approche hybride BC-QPSO pour la sélection

d’attributs dans la classification des données, ensuite la comparer avec d’autres métaheuristiques de
la littérature telles que BPSO et BQPSO.
Les résultats de comparaison montrent l’efficacité de l’approche proposée BC-QPSO par rapports aux
autres approches, elle trouve des bonnes résultats dans un temps réduit (elle converge vers la solution
optimale rapidement), on remarqué une réduction importante de la taille de l’ensemble des attributs
sélectionnés qui donne généralement des taux de classification meilleure que l’utilisation de l’ensemble
totale des attributs des bases de tests.



Conclusion et perspectives

Plusieurs paramètres peuvent influer les performances de la tâche de classification supervisée de
données, le nombre et la qualité des attributs extraits à partir des entités considérés peut être consi-
dères parmi les paramètres les plus importants.
La sélection d’attributs consiste à choisir parmi un ensemble de grande taille un sous-ensemble d’at-
tributs intéressants ou pertinent pour le problème étudie, elle réduit le nombre des attributs, élimine
les attributs non pertinents, redondants ou bruités.
En effet, la sélection d’attributs fait partie des problèmes d’optimisation NP-difficile qui peut être
résolu par les métaheuristiques.
Dans notre travail nous avons proposé une nouvelle approche BC-QPSO pour la résolution du pro-
blème de sélection d’attributs basée sur la combinaison de deux métaheuristiques proposées dans la
littérature BQPSO et le système immunitaire artificiel, le but de notre approche est d’améliorer la
performance de la méthode BQPSO par l’intégration du mécanisme de sélection clonale afin de mieux
explorer l’espace de recherche. Les expérimentations sont réalisées sur des bases de données de l’UCI
(University of California, Irvine), cette approche hybride est comparés avec les approches BPSO et
BQPSO proposées dans la littérature.

Les résultats de nos expérimentations montrent que notre approche BC-QPSO proposée est com-
pétitive aux approches testées, elle présente une convergence rapide à la solution optimale, elle permet
d’atteindre un taux de classification élevé dans un temps réduit utilisant un sous-ensemble réduit
d’attributs.

De plus, la méthode de sélection BPSO donne généralement des résultats meilleurs que ceux de
la méthode basée sur QBPSO en termes d’augmentation de taux de classification et de réduction du
nombre d’attributs sélectionnés.

Comme perspectives :
Il est certain que la solution proposée n’est pas la meilleure d’une manière absolue, plusieurs amélio-
rations sont envisageable et plusieurs point peuvent être étudiées dans le cadre de travaux future, tel
que :
- Proposés d’autres hybridations basé sur BQPSO et d’autres métaheuristiques comme les algorithmes
de colonie de fourmi et l’algorithme génétique.
- Concevoir et développer une plateforme de résolution de problèmes d’optimisation de différents com-
plexités dans laquelle nous intégrons notre méthodes et d’autres méthodes existantes pour fournir un
moyen permettant de facilité la mise en œuvre de différentes métaheuristiques pour la résolution des
problèmes d’optimisation et en particulier la sélection d’attributs.
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Annexe A

La classe du classifieur Kpp-v Classification.
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Annexe B

La classe principale Test.
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Annexe C

La classe Swarm contient toutes les méthodes utilisées.
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