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Résumé

La sélection des attributs est un processus de recherche qui joue un réle assez
important dans la fouille de donnée , elle permet de sélectionner un sous-ensemble
pertinents des attributs parmi un ensemble de départ large, en utilisant divers
critéres et différentes méthodes pour faciliter les taches de la fouille de donnée et
surtout la tdche de classification supervisée, dont le but d’améliorer la performance

du classificateur .

La sélection d’un sous ensemble d’attributs reste un probléme d’optimisation difficile
et lourd, il est souhaitable d'avoir des méthodes de sélection approchées (méta-

heuristique) rapides et efficaces pour une solution active.

Nous focalisons sur les meéta-heuristiques issue de l’intelligence en essaims BA

(Binary Algorithm) pour la classification supervisée de donnée.

Dans ce travail, nous avons proposé un algorithme de sélection de sous-ensemble
d’attributs pertinents dénoté BBA( Binary Bats Algorithme ), les expérimentations
ont été effectuées en utilisant une base de donnée IRIS, ces résultats obtenus sont

concurrentiel et montre ’efficacité de notre approche proposée par rapport aux autres.

Mots clés: Sélection d’attributs, Méta-heuristiques, Binary Bats(BA),Binary Bats
Algorithme (BBA) .




Abstract

Attribute selection is a search process that plays a fairly important role in data
mining; it allows you to select a relevant subset of the attributes from a large starting
set. Using various criteria and different methods to facilitate the tasks of data mining
and especially the task of supervised classification, whose purpose is to improve the

performance of the classifier.

The selection of a subset of attributes remains a difficult and cumbersome
optimization problems, it is desirable to have quick and efficient methods of selection

(meta-heuristics) for an active solution.

We focus on the meta-heuristics derived from intelligence swarms BA (Binary

Algorithm) for supervised data classification.

In this work, we have proposed a subset selection algorithm of relevant attributes
denoted BBA (Binary Bats Algorithm), the experiments were carried out using an
IRIS database, these results are competitive and show the effectiveness of our

proposed approach compared to others.

Key words: Attribute Selection, Meta-heuristics, Binary Bats (BA) , Binary Bats
Algorithm (BBA).
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Introduction générale



La fouille de données est un processus d’extraction de connaissance dont
I’objectif est la découverte de modeles de données valides, nouveaux, utiles et
comprehensibles dans de larges bases de données , il existe différentes taches de la

fouille de données , inclusivement la classification supervisée, association, clustering.

En se focalisant sur la classification supervisée comme une tache tres importante ou
son objectif principalement de définir des régles permettant de classer des objets dans

des classes.

La sélection d’attributs ou de caractéristiques (Attribute , Feature Selection ou FS) est
I’'une des étapes les plus importantes dans le traitement de données, c’est une
procédure permettant de choisir un sous-ensemble minimum de caractéristiques a
partir de I’ensemble original , de sorte que 1’espace de caractéristiques soit réduit de
fagon optimale selon certains critéres d’évaluation. La sélection de caractéristiques
peut étre considérée comme un probleme d'optimisation avec de nombreux critéres
concurrents, qui peuvent étre, par exemple : réduire au minimum le nombre de

caractéristiques sélectionnées, minimiser 1’erreur de classification.

Le probleme de la sélection des caractéristiques est, depuis longtemps, un sujet de
recherche actif. Les premieres approches de sélection de caractéristiques s'appuient
sur des méthodes classiques et des algorithmes de recherche tels que la
programmation dynamique. Récemment, la tendance de la recherche dans le domaine
de la sélection de caractéristiques est orientée vers les méthodes bio-inspirées, en
particulier celles issues de l'intelligence en essaim. Ces méthodes ont suscité un grand
intérét dans les deux derniéres décennies, et de nombreux algorithmes d'optimisation

basés sur I’inspiration biologique ont gagné une énorme popularité.

Les meéta-heuristiques sont formellement définie comme une génération itérative
processus qui guide une heuristique subordonnée en combinant des concepts
intelligemment différents pour explorer et exploiter 1’espace de recherche, elle
fournissent une solution de qualité en temps raisonnable a des problemes difficiles

par rapport aux methodes classiques.

De plus, plusieurs travaux ont abordé le méme probléme avec un large éventail de

techniques inspirées par la nature.
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Introduction générale

Dans le cadre de ce mémoire, nous nous intéressons au probleme de la sélection
d’attributs pour la classification, et plus précisément, a 1’utilisation d’approches
d’intelligence en essaim  pour effectuer la sélection de caractéristiques dans un

contexte de classification.

A cet effet, notre théme de ce mémoire se base sur la proposition d’une nouvelle
approche intéressante  de méta-heuristique d’optimisation appelé « Binary Bats
Algorithme » (BBA), qui a été démontré pour surpasser certains biens connus

d'inspiration naturelle techniques d'optimisation.

Cette approche pointe d’une part a réduire la taille de I’ensemble d’attributs utilisés
avec une convergence rapide vers la solution optimale globale et d’autre part a

améliorer la tache de classification (augmenter le taux de classification).
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Démarche de travail
Apreés cette section introductive, ce mémoire et organisé de la maniere suivante :

Chapitre 1 : Dans ce chapitre on va présenter la fouille de données comme étant une
tache principale dans le processus de I’extraction de connaissances a partir des

données (ECD), ses taches, ses méthodes, ainsi son domaines d’application

Chapitre 2: Nous définissons la classification supervisé comme une tache
essentielle dans le processus d’extraction de connaissances en déterminant son

propre objectif, ses méthodes, ses domaines d’application, ainsi ses phases.

Chapitre 3 : Nous présenterons un état de Iart sur le probléme d’optimisation étudié
dans ce travail qui est « la sélection d’attributs » et le processus général de la
sélection, ainsi que les différentes méthodes proposées dans la littérature pour
résoudre ce probleme, en se concentrant sur la classe des méta-heuristiques connues
dans la littérature avec une présentation des principales méta-heuristiques surtout les

variétés des algorithmes d’optimisation basés sur ’intelligence en essaims.

Chapitre 4: L’objectif final de ce mémoire est de proposer une approche de

sélection d’attributs basée sur une hybridation entre des méthodes bio-inspirées.

Ce chapitre est consacré a la résolution du probléme de sélection d’attributs par une
forte variante de l'algorithme de chauve-souris appelée algorithme de chauve-souris
binaire (BBA) pour construire un modele hybride pour la classification des données

avec une implémentation de BBA.

Enfin,en conclure.




Chapitre |

Extraction des connaissances et
fouille de données



Chapitre I Extraction de connaissances et fouille de données

1.1. Introduction

Les données brutes, malgré leur quantité qui augmente d’une fagon exponentielle, n’ont
presque aucune valeur, ce qui est le plus important en fait c’est les connaissances pour
lesquelles nous sommes tous assoiffés et qui sont obtenus par la compréhension de ces
données, mais plus on a de données plus ce processus devient difficile. De nos jours, les
changements de notre environnement sont dénotés par des capteurs qui sont devenus de plus en
plus nombreux. Par conséquent, la compréhension de ces données est tres importante. Et
comme il est dit par Piatestky-Shapiro, « (...) as long as the world keeps producing data of all
kinds (...) at an ever increasing rate, the demand for data mining will continue to grow» . D'ou
la fouille de données devient une nécessité [1].

La fouille de données c’est un concept jeune qui apparait en 1989 aux Etats-Unis sous un
premier nom de KDD (Knowledge Discovery in Databases) en frangais ECD (Extraction de

Connaissances a partir des Données) [2].

1.2. Extraction de connaissances a partir des données

1.2.1 Définition

L’extraction de connaissances a partir de bases de données est un processus qui consiste a
passer de données brutes a des connaissances. Fayyad définit ce concept comme « un processus
non trivial qui construit un modéle valide, nouveau, potentiellement utile et au final

compréhensible, a partir de données. » [15].

L’ECD vise a transformer des données (volumineuse, multiforme, stockées sous différents

formats sur des supports pouvant étre distribuées) en connaissance.
L’ECD est vu comme une ingénierie pour extraire des connaissances a partir de données [15].

L’ECD se déroule en un ensemble d’étapes complexes.

.



Chapitre I Extraction de connaissances et fouille de données

1.2.2. Etapes du processus ECD

1.2.2.1. La collecte de données

Collecter des informations a partir de plusieurs ressources et les organiser.

1.2.2.2. Le prétraitement de données

Un prétraitement est effectué a la fois sur les individus et sur les variables, consiste a
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 c’est elle qui va

déterminer la qualité des modéles construits lors de la phase de fouille de données.

Elle peut prendre jusqu’a 60% du temps dédié au processus d’ECD.

1.2.2.3. Fouille de données (Datamining)

Cette phase integre le choix de la méthode d’apprentissage qui va étre employée et son
paramétrage. Ces choix doivent tenir compte des contraintes liées au domaine €tudié 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

structures sous-jacentes des données et de créer des modéles explicatifs ou prédictifs.

1.2.2.4. Post traitement (Evaluation et présentation)

Cette phase est constitue de I'évaluation qui mesure l'intérét des modéles extraits, pour

aboutir de nouvelles connaissances, et de les présenter comme résultats a I'utilisateur.

Le processus (ECD) présent est itératif et plusieurs retours en arriére dans les différentes

phases sont nécessaires pour affiner les résultats.
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Chapitre I Extraction de connaissances et fouille de données

La finalité¢ de ’ECD est de pouvoir traiter des données brutes et volumineuses, et a partir de ces

données, d’établir des connaissances directement utilisables par un expert ou un non expert du

domaine étudié [16] [18].
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Figure I. 1. Processus général d'extraction de connaissances.

1.3. La fouille de données

Le Data mining ou fouille de données est 1’une des étapes du processus ECD (voir Figure
1.1).

Cette étape regroupe 1’ensemble des méthodes et techniques destinées a I’exploration des bases
de données de fagcon automatique, ou semi-automatique, dans 1I’optique de détecter des regles,
des associations, des tendances nouvelles et imprévisibles, des structures particuliéres restituant

I’essentiel de I’information utile [5].

Le terme « Data mining » désigne 1’analyse de données depuis différentes perspectives et le
fait de transformer ces données en informations utiles. L’extraction des connaissances a partir
des données est un processus non trivial d’identification des modéles valides, nouveaux,

potentiellement utiles et au final compréhensibles, a partir de données [6] :

Valide : vérifiée par des experts du domaine et correcte dans le futur.
Nouveau : Ce qui est recherché est non prévisible, inconnu.
Utile : utilisé pour prendre des décisions.

Compréhensible : significatif et facile a comprendre
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L'exploration de données est un nouveau domaine en croissance rapide. Il tire des idées et
des ressources de plusieurs disciplines, y compris l'apprentissage automatique, les statistiques,
recherche dans les bases de données, informatique de haute performance et commerce [8].

Le data mining est I’ensemble des méthodes scientifiques destinées a I’exploration et I’analyse
de (souvent) grandes bases de données informatiques en vue de détecter dans ces données des
profils-type, des comportements récurrents, des régles, des liens, des tendances inconnues (non
fixées a priori), des structures particulieres restituant de fagon concise I’essenticl de

I’information utile pour 1’aide a la décision [9].

1.3.1 Données, informations et savoir dans la fouille de données

v' Données

Les données sont des faits, des nombres, ou des textes pouvant étre traités par un
ordinateur [7]. Une donnée est caractérisée par un ensemble de champs, de caractéres, ou
encore d’attributs. Un attribut peut étre de nature qualitative ou quantitative en fonction de

I’ensemble des valeurs qu’il peut prendre :

Attribut qualitatif : Sa valeur est d’un type défini en extension (une couleur, une

marque de voiture, . . .).

Attribut quantitatif : L attribut est de nature quantitative : un entier, un réel, . . . etc.

La valeur d’un attribut est censée représenter une certaine mesure d’une quantité :

Attribut nominal : Les valeurs sont des symboles (des noms) , elles utilisent seuls
les tests d’égalité.

Attribut ordinal : 1l impose une notion d’ordre, mais il n’est pas possible de calculer
directement des distances entre des valeurs ordinales, ainsi les opérateurs de
soustraction

Attribut de type intervalle : Les intervalles impliquent une notion d’ordre, et les
valeurs sont mesurées dans des unités spécifiques et fixées.

Attribut de type rapport (ratio) : Toutes les opérations mathématiques sont

autorisées sur les attributs de ce type.

o



Chapitre I Extraction de connaissances et fouille de données

v" Informations

Les patterns, associations et relations entre toutes ces données permettent d’obtenir des

informations [7].
v’ Savoir

Les informations peuvent étre converties en savoir a propos de patterns historiques ou des

tendances futures [7].

1.3.2 Les données utilisées dans la fouille de données
N’importe quel ensemble de données non structuré n’est pas analysable par les méthodes

de DM sont appelé tableaux de données. Alors il faudra extraire d’une situation complexe de

données, une situation analysable exprimable en termes de tableau de données.

Un tableau de données consiste a deux ensembles d’objets : les lignes correspondent aux
individus (ou entités), les colonnes correspondent aux variables, les périodes peuvent étre

associes aux lignes ou aux colonnes selon les cas.

Variables

X1 X2 X3 Xi X

Individus

Tableau I. 1. Modele de tableau de données

=
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I :ensemble des individus ;
X :ensemble des variables ;

Xy : désigne I’élément curant du tableau ;

v" Les variables

Selon la définition de More « toute caractéristique d’une personne ou d’une chose qui

peut étre exprimé par un nombre est appelée variable.... ».

On distingue deux types de variables : les variables quantitatives (comme les tailles, le
pourcentage, le taux, etc.) et les variables qualitative comme on parle de modalités de réponses
a une question d’un questionnaire (exemple : « Etes-vous satisfait du service x ? » les modalités

seront « oui », « NON », « je ne sais pas ».
v Les individus ou entités

L’individu est une personne ou une chose qui appartient a une population de référence. Si

au lieu d’étudier toute la population, on n’en examine qu’une partie appelée échantillon.

1.3.3 Les taches de la fouille de données

Le data mining est & la mode mais il n’est pas toujours facile pur le non-spécialiste de se

faire une idée claire de ce qu’est le data mining.

On dénombre cing taches du Data mining : [10] [11]

1.3.3.1 Association

La recherche de régles d'association est la tache la plus intéressante du data mining. C’est
également celle qui est la plus répandue dans le monde des affaires, notamment en marketing
pour l'analyse du panier de consommation. La recherche de regles d’association cherche a
découvrir les regles de quantification ou de relation entre deux ou plusieurs attributs. Les régles
d'association sont de la forme « Si antécédent, puis conséquente », avec une mesure confiance
associée a la regle. La recherche de régles d’associations dans une grande base de données

permet de découvrir des régles cachées utiles pour la prise de décision.
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1.3.3.2 Description
Parfois, les chercheurs et les analystes essaient simplement de trouver des fagons de
décrire des tendances cachées dans les données. Les descriptions des modeles et des tendances

servent a expliquer ou Vérifier un fait.

1.3.3.3 La classification automatique supervisée
La classification automatique supervisée consiste a examiner les caractéristiques d’un
objet nouvellement présenté afin de I’affecter a une classe d’un ensemble prédéfini. Le modele
géneré permet, en outre, de prédire ou estimer la valeur manquante ou erronée en utilisant le

modele de classification comme référence [12].

1.3.3.4 Clustering :

La classification automatique non supervisée : C’est une tache qui vise a identifier des
ensembles d’éléments qui partagent certaines similarités. Elle se distingue de la classification

automatique supervisée par le fait qu’elle ne se base pas sur des classes prédéfinies [11].

Le principe général de la classification automatique supervisée, également appelée clustering,
repose sur le regroupement des objets de telle maniére que ceux qui appartiennent a la méme
classe soient fortement similaires entre eux et fortement dissimilaires avec les objets qui

appartiennent aux autres classes. Cette tache précéde, généralement, la phase de clustering.

1.3.3.5 Prédiction
Consiste a estimer une valeur future. En général, les valeurs connues sont historisées. On
cherche a prédire la valeur future d'un champ. Cette tache est proche des précédentes. Les

méthodes de classification et d'estimation peuvent étre utilisées en prédiction [13].

1.3.4 Les methodes de la fouille de données
Le data mining, ou la fouille de données dans son sens restreint, est un cceur du

processus ECD. Cette phase fait appel a multiples méthodes issues de la statistique, de la
I’apprentissage automatique, de la reconnaissance de formes ou de visualisation, et des outils
issus de différents domaines de I’informatique ou I’intelligence artificielle, en vue de découvrir

des connaissances utiles.

B
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Les méthodes de la fouille de données permettent de découvrir ce que contiennent les données
utilisées. [14][15].

Trois grandes familles de méthodes se distinguent :

1.3.4.1. Les méthodes de visualisation et description

L’objectif de ces méthodes est de permettre a 1’analyste d’avoir une compréhension
synthétique de I’ensemble de ses données. Il s’agit donc principalement d’outils de la synthése

d’information.

Cette synthése peut s’exprimer par les indicateurs statistiques.

1.3.4.2. Les méthodes de structuration et de classification

En ECD, nous avons affaire une profusion de données. Décrire ces données s’avére

parfois difficile a cause de cette volumétrie.

L’utilisateur cherche souvent a identifier des groupes d’objets semblables au sens d’une
métrique donnée. Ces groupes peuvent par exemple correspondre a une réalité ou a des

concepts particuliers.

1.3.4.3. Les méthodes d’explication et de prédiction

Ces méthodes ont pour objectif de rechercher a partir des données disponible un modeéle
explicatif ou prédictif entre, d’une part, un attribut particulier a prédire et, d’autre part, des
attributs prédictifs dans le cas ou un tel modele serait produit et qu’il s’avérait valide, il

pourrait alors étre utilisé a des fin prédictions.
1.3.5 Domaines d’application

La technologie de data mining a une grande importance économique grace aux possibilités
qu’elle offre pour optimiser la gestion des ressources (humaines et matérielles). Parmi les

domaines d’application actuels du data mining : [1]

1.3.5.1. Dans le secteur bancaire

Le secteur bancaire est a la téte de tous les autres domaines industriels grace son utilisation
des techniques du data mining dans ses grandes bases de données clients. Bien que les banques

ont employées des outils d'analyse statistiques avec un peu de succés pendant plusieurs années,

B
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les modeles précédemment invisibles des comportements des clients deviennent maintenant
plus clair a l'aide des nouveaux outils du data mining. Prédire la réaction des clients aux

changements des taux d'intérét.

1.3.5.2. Dans P’assurance

Les compagnies d'assurance peuvent bénéficier des méthodes du data mining, qui aident
les entreprises a réduire les colts, augmenter les profits, de conserver les clients actuels,

d'acquérir de nouveaux clients, et développer de nouveaux produits.

1.3.5.3. Dans la télécommunication

A nos jours, toute activité de télécommunication a utilisé une la technique de data mining
pour 1’analyse des achats de services de télécommunications, prédiction de modéles d'appels
téléphoniques, la gestion des ressources et de trafic réseau, ainsi I’automatisation de la gestion
du réseau et de la maintenance en utilisant l'intelligence artificielle pour diagnostiquer et

réparer les problémes de transmission du réseau.

1.3.5.4. Dans le secteur de commerce

Les techniques du data mining ont été trés utiles pour le CRM (Customer Relationship
Marketing) en développant des modeles pour la prédiction de la propension du client a acheter,

I'évaluation des risques pour chaque transaction... etc.

1.4. Conclusion

Le data mining est I’extraction d’informations prédictives cachés dans de grandes base de
données. C’est une technologie nouvelle et puissante qui donne la possibilité aux entreprises de
se concentrer sur les informations les plus importantes dans leurs données. Les outils du data
mining peuvent prédire les futurs tendances et actions, permettant de prendre les bonnes

décisions. C’est ce qui rend le data mining la technologie la plus importantes

<
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11.1. Introduction

La classification supervisée est une tache de 1’étape de fouille de données dans le
processus d’extraction de connaissances a partir des bases de données. Elle est
largement appliquée dans la vie courante. En effet, il existe une multitude de
problemes qui entrent dans ce cadre, parmi lesquels on trouve la reconnaissance des
caractéres manuscrits, la reconnaissance des paroles, la catégorisation des textes, la

détection des spams, I’aide au diagnostic médical, la bioinformatique...etc. [19]

A la différence de la classification non supervisée ou les groupes d’objets sont
découverts a posteriori, les techniques de classification supervisée s’appliquent
lorsqu’on veut rattacher un nouvel objet (observation) a une classe qui est choisie
parmi un ensemble de classes connues. Cette étape suit, généralement, 1’étape de
clustering. La plupart des algorithmes de classification tentent de trouver un modéle
(une fonction mathématique) qui explique le lien entre les données d'entrée et les
classes de sortie. Un ensemble d’apprentissage (ensemble de classes) est donc utilisé
par I’algorithme. Cette méthode de raisonnement est appelée inductive car on induit la
connaissance (le modele) a partir des données d'entrée (objets a classifier) et des
sorties (leurs classes). Grace a ce modéle, on peut alors prédire les classes de
nouvelles données. Le modele est bon s'il permet de bien prédire [20].

11.2. Classification non-supervisée

Cette classification est aussi appelée "classification automatique", "clustering" ou
encore "regroupement”. Dans ce type de classification on est amené a identifier les
populations d’un ensemble de données. On suppose qu’on dispose d’un ensemble
d’objets que I’on note par X = {x1, X2, ..., Xn} caractérisé par un ensemble de

descripteurs D,

L’ objectif du clustering est de trouver les groupes auxquels appartiennent chaque
objet x qu’on note par C = {Cy, C, ..., Cn}. Ce qui revient a déterminer une fonction

notee Y qui associe a chaque élément de X un ou plusieurs éléments de C.




Chapitre 11 La classification supervisée

Il faut pouvoir affecter une nouvelle observation a une classe. Les observations
disponibles ne sont pas initialement identifiées comme appartenant a telle ou telle

population.

Parmi les méthodes non-supervisées les plus utilisées, citons deux types d’approches :
les centres mobiles (k-means) et la classification hiérarchique.

11.3. Classification supervisée

La classification est la tache la plus connue de la fouille de données et qui
semble étre une obligation humaine, afin de comprendre notre vie quotidienne, nous

sommes constamment classifiés, catégorisés et évalués.

Cette tache supervisée consiste a 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.

11.3.1 Objectif de la classification supervisée

L’objectif est de créer un modeéle qui peut étre appliqué aux données non

classifiées dans le but de les classifiées [21].

11.3.2 Définition formelle

La classification supervisée est un processus composé¢ d’une phase

d’apprentissage suivie d’une phase de classement [19].

Dans la classification supervisée, on dispose d'un ensemble X de N exemples, des
couples (donnée, étiquette), chaque donnée x; € D est caractérisée par P attributs et
par sa classe yi€Y.

Dans un probléme de classification supervisée, la classe prend sa valeur parmi un

ensemble Y fini.

Le probléme consiste alors, en s’appuyant sur I’ensemble d’exemples X = (Xi, Vi),

i €{1.. N}, a prédire la classe de toute nouvelle donnée x € D [22].

<



Chapitre 11 La classification supervisée

obsarvations Ensemble de

Environnement
données

Algorithme d'apprentissage
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Classifieur —_— -

donnée étiquette

Figure I1. 1. Schéma général de la classification.

11.3.3 Les méthodes de la classification supervisée

Les systémes d’apprentissage permettant d’obtenir une telle procédure peuvent étre
basés sur des hypothéses probabilistes (classifieur naif de Bayesien), sur des notions
de proximité (plus proches voisins) ou sur des recherches dans des espaces

d’hypotheses (arbres de décisions) [23].

1.3.3.1. Les arbres de décision

Les arbres de décisions sont des outils d’aide a la décision qui permettent selon
des variables discriminantes de répartir une population d’individus en groupes
homogenes 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 a partir des données connues sur le probleme de donner
des prédictions par réduction niveau par niveau du domaine des solutions.

Chaque nceud interne d’un arbre de décision permet de répartir les €éléments a
classifier de fagon homogene entre ses différents fils en portant sur une variable
discriminante de ces éléments. Les branches qui représentent les liaisons entre un
nceud et ses fils sont les valeurs discriminantes de la variable du nceud. Et en fin, les
feuilles d’un arbre de décision représentent les résultats de la prédiction des données a

classifier (voir la figure 2) [1]
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Le candidat a-t-il un emploi

stable ?

Oui / \ Non
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. Ne pas préter
Non
Oui
<> \

Figure I1. 2. Arbre de décision.

Avantages

v Les arbres de décision sont capables de produire des regles compréhensibles.

v Les arbres de décision effectuent la classification sans exiger beaucoup de
calculs.

v Les arbres de décision sont en mesure de manipuler a la fois les variables

continues et catégorielles.

Inconvénients

v Manque de performance dans le cas de plusieurs classes; les arbres deviennent
tres complexes et ne sont pas nécessairement optimaux.

v" Demande beaucoup de temps de calcul lors de la construction (le choix du
meilleur partitionnement) et 1’élagage (la comparaison de sous-arbres).

v Moins bonnes performances concernant les prédictions portant sur des valeurs
numeériques [1].

11.3.3.2. Les Algorithmes génétique
Un algorithme génétique se constitue d’une catégorie de programmes dont le
principe est la reproduction des mécanismes de la sélection naturelle pour résoudre un
probléme donné (Figure 2).L’optimisation des problémes combinatoires et surtout les

problémes dits NP-complets (dont le temps de calcul croit de fagon non polynomiale

E
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avec la complexité du probléme) est 1’objectif principale des algorithmes génétiques,

ils sont particulierement adaptés a ce type de problemes.

Ces algorithmes constituent parfois une alternative intéressante aux réseaux de

neurones mais sont le plus souvent complémentaires [1].

1. Population de base

|

_ 2. Evaluation

3. Sélection

' *
- °

b

4. Croisement et Mutation

) 9
- v

Non D)
Terminer ?

lOui ot °1 hd
v

Résultat (apres plusieurs itérations)

Figure I1. 3. Algorithme génétique.

Avantages

v

Ils utilisent 1’évaluation de la fonction objective sans prendre en compte sa
nature ce qui lui donne plus de souplesse et un large domaine d’application.

Ils sont dotés de parallélisme car ils travaillent sur plusieurs points en méme
temps il s’agit des individus de la population.

L’utilisation de regles de transition probabilistes de croisement et de mutation
permet dans certains cas d’éviter des optimums locaux et d’aller vers un

optimum global.
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Inconvénients

v' Temps de calcul trés élever car ils nécessitent de nombreux calculs
particulierement au niveau de la fonction d'évaluation.
v Difficiles a mettre en ceuvre a cause :

+ Des paramétres parfois difficiles & déterminer comme la taille de la
population ou le taux de mutation. Ce qui implique la nécessité de
plusieurs essais car le succés de I'évolution en dépend, ce qui limite
encore l'efficacité de lI'algorithme.

+ Du choix de la fonction d'évaluation qui est critique, elle doit prendre en
compte les bons parametres du probleme. Elle doit donc étre choisie avec

soin.

vl est impossible d'étre sure que la solution obtenue aprés un nombre fini de
génerations soit la meilleure, on peut seulement étre sar que I'on s'est approché

de la solution optimale [1].

11.3.3.3. Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un modéle de calcul dont le fonctionnement vise a
simuler le fonctionnement des neurones biologiques, il est constitu¢ 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 recoivent par leurs connections. Les réseaux de neurones sont capables de
prédire de nouvelles observations (sur des variables spécifiques) a partir d’autres
observations (soit les méme ou d’autres variables) apres avoir exécuté un processus

d’apprentissage sur des données existantes.

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 I’apprentissage été fait. Apres la phase d’apprentissage le réseau de

neurones devient capable de généraliser.

<]
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Entrées Sorties

Premiére couche Second couche

Figure I1. 4. Réseaux Neurones.

Avantages

v 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

hypotheses du modéle sous-jacent.
Inconvénients

v Généralement les réseaux de neurones ne sont pas souvent utilisées dans les
taches du datamining parce qu’ils produisent des modéles souvent

incompréhensibles et demande un longtemps d’apprentissage [19].

11.3.4 Les phases de la classification supervisé

La classification supervisée est un processus composé¢ d’une phase

d’apprentissage suivie d’une phase de classement :

11.3.4.1. La phase d’apprentissage
La phase d’apprentissage consiste a construire un modele (ou classifieur) qui
approxime au mieux la fonction a partir d’un ensemble d’exemples sélectionnés de

maniére aléatoire dans 1I’ensemble d’apprentissage.
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Dans le cas ou 1’on a plusieurs classes, on parle d’apprentissage multi-classes.

Si le systeme de classification ne peut traiter qu’une seule classe, le mode opératoire
dans le cas de plusieurs classes, consistera a faire autant d’apprentissages qu’il y a de
classes ou les instances positives sont celles de la classe apprise et les instances
négatives sont les exemples des autres classement [19].

11.3.4.2. La phase de classement

Dans la phase de classement le modéle appris F est utilisé pour affecter une
classe a chaque nouvel exemple. Il s’agit de déterminer Yk = f(Ok) .Pour valider le
modele appris, un ensemble test contenant des exemples dont on connait la classe Yi

est utilisé.

Le modele commet une erreur lorsque Y « est différent de f(Ok) .Le modeéle appris F
approxime au mieux la fonction f(OK) lorsque le nombre d’erreurs calculé tend vers
zéro. Ce qui revient a déterminer le taux d’erreur du modele (taux d’erreur = 1 — taux
de précision) qui exprime le pourcentage du nombre d’exemples mal classés par

rapport au nombre total d’exemples.

Si le modele est validé sur I’ensemble test alors il est utilisé pour classer les exemples

dont on ne connait pas la classe [19].
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11.4. Conclusion

Nous avons constaté a travers cette étude des algorithmes de classification
supervisée qu’il en existe plusieurs, certains sont issus des recherches sur
I’apprentissage (machine learning) comme les arbres de décision et 1’algorithme k-
NN, d’autres de Dintelligence artificielle comme les réseaux de neurones. Ces

algorithmes difféerent principalement par :

e La capacité de traiter n’importe quel type de données (comme k-NN, les arbres
de décision).
e Le temps de traitement (I’algorithme k-NN par exemple présente un temps de
traitement relativement colteux dd au calcul des voisins).
e La sensibilité aux bruits (les arbres de décision sont trés sensibles aux bruits
par rapport aux autres algorithmes).
La classification supervisée peut mesurer I’importance de chaque attribut pour classer

de nouveaux objets
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111.1. Introduction

La sélection d'attributs est une thématique de recherche assez active depuis
plusieurs decennies et en cours de développement dans divers application. Elle
constitue une étape importante dans le prétraitement des données de grande dimension
acheminées vers la classification supervisée ou non supervisée. En effet I'apparition
des grandes bases de données dans le domaine de I'apprentissage et les systemes de
fouille de données "Data Mining” a exigé une réduction de dimension, avant

d'entamer la tache de classification des données.

Dans ce chapitre, nous allons présenter le probléme de sélection d’attributs ainsi que

les différentes méthodes proposées dans la littérature pour résoudre ce probleme.

111.2. Sélection d’attributs

111.2.1. Le probléme de la sélection d’attributs

La sélection d’attributs joue un role trés important en classification lorsqu'un
grand nombre P de variables sont disponibles, certaine pouvant étre peu significatives,

corrélées ou non pertinents [27].

Elle consiste a sélectionner un sous-ensemble de variables. La sélection permet
également de faciliter I'étape d'apprentissage et de réduire la complexité des

algorithmes ainsi que les temps de calcul [28].

La sélection non supervisée de caractéristiques reste un probléme difficile et lourd en
temps de calcul. Lorsqu'il s'agit de traiter des bases de données de grande taille, qu'il
n'est pas possible d'étiqueter manuellement, il est souhaitable d'avoir des méthodes de

sélection rapides et efficaces.

<
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111.2. Définition

La sélection d’attributs est un procédé permettant de choisir un sous-ensemble
optimal d’attributs pertinents, a partir d'un ensemble original des attributs, selon un
certain critere de performance. En fait, le choix d'un ensemble optimal de
descripteurs, ne signifie pas obligatoirement la sélection d'un ensemble composé
seulement des attributs jugés pertinents et utiles. Il peut y contenir des attributs non
pertinents, mais qui ont de meilleures performances, prendre avec d'autres attributs
[29].

Le probleme de sélection d’attributs peut étre  défini  par:

Soit F= {f1,f2 ...fn} un ensemble d’attributs de taille N ou N représente le nombre

total d’attributs étudiées.

Soit Ey une fonction qui permet d’évaluer un sous-ensemble d’attributs. Nous
supposons que la plus grande valeur de Ey soit obtenue pour le meilleur sous-
ensemble d’attributs. [37]

L’objectif de la sélection est de trouver un sous-ensemble F'(F' € F) de taille N'(N'<

N) tel que :

Ev (F) =maxz_r Ev(Z) 1)

Ou |Z|= N’ et N’ est, soit un nombre prédéfini par I’utilisateur.

La sélection d’attributs est un processus qui consiste a chercher dans I'ensemble des
variables explicatives disponibles un ensemble optimal des caractéristiques les plus

importantes a un systéeme donné [26].

111.3. Pertinence d’un attribut

La performance d’un algorithme d’apprentissage dépend fortement des attributs
utilisés dans la tdche d’apprentissage. La présence d’un attribut redondant ou non

pertinent peut réduire cette performance.

Dans la littérature, il existe plusieurs définitions de la pertinence d’un attribut, la plus
connue est celle de [37].Selon cette définition, un attribut est classé comme étant tres

pertinent, peu pertinent et non pertinent :

&
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Tres pertinent : Un attribut Fi est dit trés pertinent si son absence entraine
une détérioration significative de la performance du systeme de classification
utilisé.

Peu pertinent : Un attribut Fi est dit peu pertinent s’il n’est pas “trés
pertinent” et s’il existe un sous-ensemble V tel que la performance de V U
{Fi} soit significativement meilleure que la performance de V.

Non pertinent : Les attributs qui ne sont ni “peu pertinents” ni “trés
pertinents” représentent les attributs non pertinents. Ces attributs seront en

général supprimés de ’ensemble d’attributs de départ [30].

111.4. Processus de sélection d’attributs

La sélection d'attributs est un domaine de recherche actif et en cours de
développement [31] [32].

Selon [33] une procédure de sélection d'attributs est généralement composée de quatre

étapes illustrées par la Figure I11.1.
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Ensemble de

départ

.. Evaluation

A
Sous ensemble
sélectionné
Critere
d’arrét
Non

Oui

Validation

Figure l11. 1 Etapes de sélection d’attributs [34].

111.4.1. Génération des sous-ensembles d’attributs
Dans le cadre de la sélection d’attributs, la procédure de génération désigne la
fagon de générer I’ensemble d’attributs candidat a examiner parlent aussi de
procédure de recherche. Le principe général consiste a géenérer successivement des

sous-ensembles d’attributs a évaluer.

111.4.2. Evaluation des sous-ensembles
L’objectif associé¢ a la fonction d’évaluation est de mesurer la capacité d’un
attribut, ou d’un ensemble d’attributs, a discriminer les classes de la partition
impliquée par Iattribut endogeéne. L’optimalité d’un sous-ensemble est relative a la

fonction d’évaluation utilisée.

Les auteurs de [9] considerent que ces fonctions peuvent étre regroupées en cing

catégories qui sont les suivantes : information, distance, consistance, précision.




Chapitre 111 Prétraitement et sélection des attributs

111.4.3. Critére d’arrét

Certains criteres doivent étre définis pour arréter le processus de recherche sur les
sous-ensembles d’attributs [34].
Le critére d’arrét peut étre un temps de calcul fixé, un nombre d’itérations fixé, ou

encore le fait que les sous-ensembles candidats deviennent trop homogenes, etc. [35]
I11.4. Validation

Cette étape consiste a Vvérifier si le sous-ensemble est valide ou non, en d’autre
terme si 1’objectif souhaité est atteint ou non. Une maniére 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 1’expérience "avant et aprés" pour
comparer le taux d’erreur de classificateur sur I’ensemble complet d’attributs et sur le

sous-ensemble selectionné [35].

I11.5. Catégorisation des méthodes de sélection d’attributs

Dans la littérature, différentes méthodes ont été développées et utilisées pour la
sélection d’attributs, Les auteurs proposent plusieurs catégorisations de ces méthodes

selon les stratégies de recherche et les fonctions d’évaluations utilisées.

111.5.1. Catégorisation basée sur le critére d’évaluation
Plusieurs auteurs préferent separer les méthodes de sélection de caractéristiques en

trois approches (Filtre, Wrapper et hybride) [45] [40].

111.5.1.1. Approche de Filtre
Cette approche est réalisée comme un prétraitement, elle exploite les propriétés
intrinseques des attributs utilisées, sans référence a une quelconque application. Elle
se base sur la performance de la fonction d’évaluation calculée directement sur
I’ensemble d’apprentissage comme : la distance, 1’information, la dépendance, et la

cohérence [56].
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La Figure 111. 2 présente le modéle de 1’approche filtre pour la sélection d’attributs.

!

Sélection des primitives

Algorithme
d’apprentissage

l

Performance

Figure l11. 2. Modéle général de ’approche Filtre [41].

111.5.1.2. Approche du Wrapper
L’approche Wrapper utilise I’algorithme d’apprentissage comme une fonction
d’évaluation, elle définit donc la pertinence des attributs par 1’intermédiaire d’une
prédiction de la performance du systéme final. L’approche filtre est plus rapide que
I’approche Wrapper en terme de génération de résultats. Cependant, cette derniére a
I’avantage de fournir généralement des résultats plus pertinents pour la classification.
[57]. La Figure 111.3 présente le mod¢le général de I’approches Wrapper pour la

sélection des attributs.
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Figure l11. 3. Modéle général de I’approche Wrapper [41].

111.5.1.3. Approche Hybride

Les algorithmes hybrides ont été plus récemment proposés par rapport aux
précédents (filtre et wrapper). Dans ces algorithmes, d'abord, une mesure de «
goodness » de sous ensembles d’attributs, basée sur les attributs des données, est
utilisée pour choisir les meilleurs sous-ensembles pour une cardinalité donnée. Par la
suite, la validation croisée est exploitée pour décider du meilleur sous-ensemble final
entre les différentes cardinalités. 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 et une

complexité temporelle comparable a celle des algorithmes de type filtre [57].
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111.5. Catégorisation basé sur la strategie de recherche

Une autre catégorisation des méthodes de sélection des attributs est celle basée
sur la stratégie de recherche. Liu et Yu [40] proposent de séparer les méthodes en

fonction de la stratégie utilisées (complete, heuristique ou aléatoire).

Méthodes de sélection d’attributs

| | |

Complete Heuristigue Aléatoire
Exhaustive Non Forward Backward F/B Instance- Typel Type2
Exhaustive Sélection Sélection combine Based
4 N\ N 4
MDLM BB SFS SBS BDS Relief LVF AG
FOCUS BA&B DTM RC PQSS Relief_F LVW SA
\ J ARG )\ )

Figure I11. 4. Catégorisation des méthodes de sélection d attributs [41]

La Figure 111.4 presente une classification des méthodes de sélection des attributs
basée sur les trois types de procédures de génération (La procédure de génération).
Les procédures complétes sont subdivisées en «exhaustive» et «non exhaustive», les
procédures

heuristiques sont subdivisées en «sélection forward», «sélection backward», «forward
/backward combinés», et les catégories «d'instance-based». De méme, les procédures

de génération aléatoires sont regroupés en «type I» et «type 1I».

Les auteurs de [57] ont proposé deux dimensions afin de catégoriser les méthodes de
sélection des attributs pour la classification: la stratégie de recherche (compléte,

séquentielle et aléatoire) et le critere d'évaluation (Filtre, Wrapper et Hybride).

-
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Plusieurs méthodes de sélection de caractéristiques sont collectées dans le Tableau IlI.
1 selon cette catégorisation :

La stratégie de recherche
Compléte Séquentielle Aléatoire
Relief
B&B ReliefF
Distance BFF SFS
Segen’s
information | MDLM DTM
Koller’s
Filtre
Critére
D’éva-
Luation Dépendance | Bobrowski’s POE+ACC
FOCUS
Cohérence ABB
MIFFES_1Schli- Set Cover LVF
Mmer’s

*
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Wrapper SBS-SLASH SA
L’exactitude BS PQSS RGS
Des AB&B RCQueiros’ LVW
prévision Xing’s RMHC
AG
RVE

Tableau I11. 1 . Catégorisation des méthodes de sélection des attributs pour la
classification [40].

111.6. Méthodes de la sélection d’attributs

111.6.1. Les méthodes classique

Un grand nombre de méthodes classiques de sélection d’attributs sont décrites
dans la littérature, nous avons choisi d’en présenter certaines, parmi les plus connues,
en les catégorisant selon la technique utilisée pour la procédure de génération de sous

ensembles (génération des sous ensemble).
111.6.2. Methodes completes

Ces méthodes examinent toutes les combinaisons d’attributs possibles. Elles ont
une complexité de calcul trés élevée (espace de recherche de I'ordre de O(2N) pour N
attributs) mais elles garantissent de trouver le sous ensemble optimal d’attributs. A

titre d’exemples de ces méthodes, nous allons présenter : FOCUS [39] et Automatic
Branch & Bound [44].
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a) FOCUS
C’est une méthode simple [44] qui utilise la mesure de l'incohérence pour
évaluer les sous-ensembles d’attributs. Elle considére toutes les combinaisons
d’attributs a partir d’un sous-ensemble vide, et 1’évaluation des sous-ensembles avec
un attribut, des sous-ensembles  avec deux attributs, et ainsi de suite.

La réalisation de cet algorithme est donnée dans I'algorithme I11. 1.

Entrées : F ’ensemble complet d’attributs, INCONSIST () : mesure de

I’incohérence.

S(—D

Pour i— 1 a [F| Faire
Pour chaque sous-ensemble S de taille | Faire
Si INCONSIST(S) =0
Retourner S
Fin pour

Fin pour

Algorithme I11. 1. L’algorithme FOCUS [45].

Cet algorithme doit générer E?él{"ﬂ = E:’ilﬁ sous-ensembles afin de trouver

le sous-ensemble de m attributs (dans un ensemble de N attributs) qui satisfait la
mesure de l'incohérence. Il est clair que le nombre de sous-ensembles d’attributs

évalués est trop grand, méme en cas de valeurs modérées de m.

b) Automatic Branch & Bound (ABB)

ABB (Automatic Branch & Bound) c’est une procédure de recherche BB
optimale automatisée qui utilise la stratégie backward. C’est une variante ayant sa
limite comme le taux d'incohérence des données lorsque I'ensemble complet
d’attributs est utilisé (Algorithme 111.2). Elle commence par I'ensemble complet
d’attributs et supprime un attribut, a chaque fois, dans un algorithme de recherche en
largeur d’abord (breadthfirst search) (jusqu’a ce qu'aucun attribut ne puisse étre

enlevé alors que le critere de I'incohérence est respecté [56].

&
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Entrées : S(X) : un échantillon S décrit par X, |X| =n, J : mesure d’évaluation (monotonique)

Procédure ABB (S(X) : échantillon ; var L' : liste des ensembles)

Pour chaque x dans X Faire
en queue (Q, X\ {x}) / / supprimer un attribut a chaque fois.
Fin pour

Tant que non vide (Q) Faire
X" :=de queue (Q) // X' est 1égitime si elle n'est pas un sous-ensemble d'un état coupé

Si légitime (X') et J(S(X')) > JO Faire
L' :=append (L', X")

ABB(S(X"), L")
Fin si
Fin tant que
Fin
Début
Q := /I file d'attente d'états en instance
L' :=[X] // Liste des solutions
JO := J(S(X)) // la valeur minimale autorisée de J
ABB (S(X), L") / / appelle initial 8 ABB
k := la plus petite taille d'un sous-ensemble dans L'
L := ensemble d’¢éléments de L' de taille k
Fin

Sortie : L : toutes les solutions équivalentes trouvées.

Algorithme I11. 2. Algorithm Automatic Branch and Bound (ABB) [47].

0
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111.6.3. Méthodes heuristiques

La recherche s’effectue de sorte qu'il ne soit pas nécessaire d'évaluer I'ensemble
de tous les sous-ensembles d’attributs possibles. Ainsi, une plus grande vitesse est
atteinte, étant donné que l'espace de recherche est plus petit que dans le cas des
méthodes complétes. Les méthodes heuristiques ne garantissent pas de trouver le
sous-ensemble optimal, nous allons, a titre d’exemple présenter les méthodes
Sequential Forward Selection (SFS), Sequential Backward Selection (SBS) et Relief
[48].

a) Sequential Forward Selection (SFS)
Sequential Forward Selection est 1’algorithme de recherche gloutonne (greedy)

le plus simple, il a été proposé en 1963 par Marill [49].

A partir de I'ensemble vide, ajouter successivement le meilleur attribut X* qui est
trouvé par I’augmentation de la fonction objective J (Y™ X¥) lorsqu'il est combiné

avec les attributs Y qui ont déja été sélectionnés.

1. Commencer avec un ensemble vide YO ={ }

2. Sélectionner le meilleur attribut X+ = argmax [J (Yk + X)]; x 2aYk
3. Mettre a jour Yk+1 =Yk + X+; k=k +1

4. Allera 2

Algorithme 111. 3. L algorithme SFS [50].

SFS donne les meilleures performances lorsque le sous-ensemble optimal a un petit
nombre d’attributs. Lorsqu’on est proche de 1'ensemble vide, un grand nombre d'états
peuvent étre potentiellement évalués. Quand on est proche de I'ensemble complet, la
région examinée par SFS est étroite car la plupart des attributs ont déja été
sélectionnes. L'espace de recherche est dessiné comme une ellipse afin d’insister sur
le fait qu'il y a moins d'états vers I’ensemble vide ou plein. Le principal inconvénient
de SFS est qu'il est incapable de supprimer des attributs qui deviennent impertinents

apres l'ajout d'autres attributs.

<
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b) Relief
Relief [59] est un algorithme basé sur les poids d’attributs. Cet algorithme est
inspiré de l'apprentissage basé sur les exemples (instance-based learning). En tenant
compte des données d’apprentissage S, de la taille de I'échantillon m, et d’un seuil de
pertinence T (0 <t < 1), Relief détecte les attributs qui sont statistiquement pertinents
au concept cible. Nous supposons que le type de chaque attribut est soit nominal (y
compris booléen) ou numérique (entier ou réel). La différence entre les valeurs

d’attributs de deux instances X et Y est définie par la fonction suivante :

0 5i x, ety sont identiques
1 5i x, ef v, sont dif férents

Diff (x,, 74) = { (1)

Dans le cas ou X, et Yy, sont numériques.

Dans le cas ou x, et y, sont nominales
Diff(x., v) = (x,3) /np, (2)

Ou np, est une unité de normalisation pour normaliser les valeurs de diff dans
I'intervalle [0, 1].

L'algorithme choisit aléatoirement une instance | XS et trouve ses deux voisins les
plus proches. Le premier est I'instance la plus proche de la méme classe que I (near
hit) et le deuxiéme est l'instance la plus proche d'une classe différente (near miss).
L'idée sous jacente est que I’attribut est le plus pertinent dans I s’il est le plus capable
de séparer | de son near miss, et le moins capable de la séparer de son near hit. Le
résultat est une version pondérée de l'ensemble d’attributs d'origine. L'algorithme

pour un probléme a deux classes est décrit dans 1’ Algorithme 111.4.
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Entrées :
p : pourcentage d’échantillonnage
D : mesure de distance
S(X) : un échantillon S est décrit par X
IX|=n, m:=p|S|
Initialiser le tableau w [ ] a zéro
Faire m fois

I: = Instance aléatoire (S)

INH: = Near-Hit (I, S)

Inm: = Near-Miss (I, S)

Pour chaqgue i[1..n] Faire
WIi] := w[i] + di(l, Inm)/m - di(l, Inh)/m
Fin pour
Fin

Sortie : w — tableau des poids d’attributs.

Algorithme 111. 4. Algorithme Relief [58].

111.6. Méthodes Aléatoires

Ces méthodes n’ont pas une maniére spécifique pour générer le sous-ensemble
d’attributs a analyser, mais utilisent des méthodes aléatoires. Ainsi, une recherche
probabiliste est effectuée dans l'espace des caractéristiques. Les résultats obtenus en
utilisant ces types de méthodes dépendent du nombre des itérations, sans garantir que
le sous-ensemble optimal soit atteint. Les méthodes LVF et les algorithmes génétiques

appartiennent a cette catégorie.

a) Las Vegas Filter et Las Vegas Wrapper
LVF (Las Vegas Filter) est un algorithme qui génere plusieurs fois des sous-

ensembles aléatoires et calcule la consistance de I'échantillon:

.
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Une incohérence dans X’ et S est définie par deux instances dans S, qui sont égales
lorsque 1'on considére seulement les attributs de X’ et qui appartiennent a des classes
différentes. Le but est de trouver le sous-ensemble minimal d’attributs conduisant a

des incohérences nulles [60].

LVF est décrit dans I'algorithme 5, il est particulierement efficace pour des ensembles
de données ayant des attributs redondants [47]. Cette méthode peut trouver le
sous-ensemble optimal méme pour les ensembles de données bruitées si le niveau de

bruit est specifié au début [61].

On peut dire que le principal avantage de LVF est qu’il réduit rapidement le nombre
d’attributs dans les premieres étapes avec une certaine confiance [47]. Son
inconvénient est qu’il peut prendre, dans certains problémes, plus de temps pour
trouver le sous-ensemble optimal, par rapport aux algorithmes heuristiques, car il ne

peut pas profiter des connaissances antérieures [52].

Entrées :

max : le nombre maximum d’itérations,

J : mesure d’évaluation

S(X) : un échantillon S décrite par X , |X|=n
L : =[]/ L enregistre les meilleurs ensembles
Best := X // Initialiser la meilleure solution

JO := J(S(X)) // valeur minimum autorisée de J

Répéter max fois
X' := sous ensemble aléatoire (Best)
Si J(S(X')) > J0 Faire
Si [X'| < |Best| Faire

Best :=X'
L :=[X"]// L est réinitialisée
Sinon

Si [X'| = |Best| Faire
L :=ajouter (L, X")
Fin si
Fin si
Fin si
Fin

Sortie :
L :toutes les solutions équivalentes trouvées

Algorithme I11. 5. Algorithme LVF [53].

<
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b) Les algorithmes génétiques pour la sélection d’attributs

Les algorithmes génétiques sont des techniques de recherche adaptative basées
sur les principes de la sélection naturelle en biologie. Ils sont considérés parmi les
méthodes de sélection classiques des attributs et sont largement appliqués dans ce
domaine [53] [54].

Pour la sélection des attributs, une solution est généralement codée sous forme
d’une chaine binaire de longueur fixe qui représente un sous-ensemble des attributs.
La valeur de chaque position dans la chaine représente la présence ou l'absence d'un

attribut particuliére.

L'algorithme de sélection est un processus itératif ou chaque génération est produite
par l'application d'opérateurs génétiques, tels que la mutation et le croisement sur les
membres de la génération actuelle. La mutation modifie certaines valeurs (ajout ou
suppression d’attributs) dans un échantillon aléatoire. Le croisement combine les

différents attributs d'une paire de sous-ensembles dans un nouveau sous-ensemble.

L'application des opérateurs génétiques sur une population d’individus est déterminée
par leur fitness (quel sous-ensemble des attributs est le meilleur par rapport aux
autres en utilisant une stratégie d'évaluation). Le meilleure attribut d’un sous
ensemble a plus de chances d'étre sélectionnée pour former un nouveau sous

ensemble par le biais du croisement ou de la mutation [50].

111.7. Méthodes de sélection d’attributs basées sur ’intelligence en

essaims

Parmi les nombreuses méthodes qui sont proposées pour la sélection d’attributs,
les algorithmes d'optimisation basés sur la notion de population tels que la méthode
d'optimisation par les essaims particulaires (PSO) ou les chauves souris (BA) ont
attire beaucoup d'attention. Cette section présente les principales approches de
I’intelligence en essaims qui sont appliquées dans le domaine de la sélection des

attributs.

<
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111.7.1. L’algorithme des essaims de lucioles (Firfly algorithm)
L’algorithme d’optimisation basé sur les essaims de lucioles (insectes lumineux)
ou Firefly algorithmes (FA ou FFA) développé par Xin-She Yang a I'Université de
Cambridge en 2007 [51], utilise les trois régles idéalisees suivantes:

1. Toutes les lucioles sont unisexes, cela signifie qu’une luciole est attirée par
une autre, indépendamment de son sexe.

2. L’attractivité et la luminosité sont proportionnelles entre elles, de sorte que, pour
deux lucioles clignotantes, la moins lumineuse se déplacera vers la plus
lumineuse. L’attractivité et la luminosité diminuent a 1’augmentation de leur
distance. S’il n'y a pas une luciole plus brillante que 1'autre, elles vont se placer de

manieére aléatoire.

3. La luminosité d'une luciole est déterminée par le point de vue de la fonction
objective.
Pour un probléme de maximisation, la luminosité est simplement proportionnelle

a la valeur de la fonction objective.

D'autres formes de la luminosité peuvent étre définies d'une maniére identique a la

fonction de fitness dans les algorithmes génétiques.

111.7.2. L’algorithme d’optimisation par les colonies d’abeilles
(BCO)

L’algorithme Bee Colony Optimization ou BCO est un algorithme basé sur la

population [52]. Une population d'abeilles artificielles cherche la solution optimale.

Les abeilles artificielles représentent des agents en collaboration, qui résolvent des
problemes complexes d'optimisation combinatoire. Chaque abeille artificielle génere
une solution au probléme. L'algorithme se compose de deux phases alternées:
passage forward et passage backward. Dans chaque passage forward, chaque abeille
artificielle explore I'espace de recherche.

Elle s'applique a un nombre prédéfini de mouvements, qui construisent et/ou

améliorent la solution, créant ainsi une nouvelle solution.
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Aprés avoir obtenu de nouvelles solutions partielles, les abeilles vont de nouveau au

nid et commencent la deuxiéme phase :

Le passage dit backward. Dans le passage backward, toutes les abeilles artificielles

partagent des informations sur leurs solutions [53].

Initialisation
Pour toutes les | itérations Faire
Pour tous les m stages Faire
Pour toutes les B abeilles Faire
Passage forward: choisir une solution partielle
Fin Pour
Pour toutes les B abeilles Faire
passage backward: I'échange d'informations sur les solutions
partielles avec les abeilles dans le nid
Fin Pour
Fin Pour
Si la meilleure solution obtenue dans I'itération est la meilleure globale,

Mettre a jour la solution la plus connue.
Fin Pour.

Algorithme I11. 6. Algorithme BCO.

111.7.3. L’algorithme d’optimisation de D’exploration bactérienne
(BFO)

L’algorithme d’optimisation basé sur I’exploration bactérienne (Bacterial
Foraging Optimization ou BFO) proposé en 2002 par Passino [54] est basé sur le
comportement alimentaire des bactéries d'Escherichia coli (E. coli) présentes dans
I'intestin humain [56]. La théorie de I’exploration pour la recherche de nourriture est
basée sur I'nypothese que les bactéries obtiennent les constituants énergétiques

maximaux dans un temps supposé étre petit. Le BFO de base se compose de trois

<
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principaux mécanismes : la chimiotaxie, la reproduction et I'élimination-dispersion
[54] [55].

111.8. Conclusion

La sélection d’attributs est un domaine de recherche tres actif, incluant un grand
nombre d’algorithmes appliqués dans plusieurs domaines. Ce chapitre Présente le
probléme de la sélection d’attributs, ainsi nous avons décrit le processus de sélection
des attributs avec ces étapes .Ensuite une bréve description pour les méthodes de la
sélection de d’attributs en se concentrant, vers sa fin, sur les méthodes de

I’intelligence en essaims.
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Chapitre |V

Une approche BBA pour la sélection des
attributs
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IV.1. Introduction

Une fois une recherche exhaustive de 1'ensemble optimal d’attributs dans un espace de
grande dimension peut étre impraticable, plusieurs méta-heuristique tentent de modéliser la
sélection des attributs comme un probleme d’optimisation NP-difficile, ainsi  des
hybridations entre les métas heuristiques sont proposées dans la littérature pour résoudre le

probléme de sélection d’attributs dans la classification de données

Plusieurs algorithmes heuristiques dérivés du comportement des systémes biologiques et / ou
physiques dans la nature ont été proposé comme des méthodes puissantes pour des

optimisations globales.

L’auteur de [62] a proposé une nouvelle méta-heuristique méthode pour I'optimisation
continue, c’est a savoir l'algorithme de chauve-souris (BA), qui est basé sur la capacité
fascinante de la chauve-souris a trouver leur proie et discriminer les différents types d'insectes
méme dans I'obscurité complete. Une telle approche a démontré pour surpasser certains biens

connus d'inspiration naturelle techniques d’optimisation.

Dans ce chapitre nous détaillons une forte variante de I'algorithme de chauve-souris appelée
algorithme de chauve-souris binaire (BBA) pour construire un modéle pour la sélection des

attributs dans la classification des données et nous présentons les résultats de tests.

IV.2. Conception de ’approche BBA proposée

Binary bats algorithme est conceptuellement similaire a I'algorithme général de Bat, la
différence réside dans l'espace de recherche. En général Bat algorithme s'exécute dans

I'espace de recherche continu, alors que BBA s'exécute dans I'espace binaire.

IV.2.1. Codage des particules

Pour chaque chauve-souris une position Xi, elle représenté par un ensemble binaires
coordonnées qui indiquent si un attribut appartiendra a 1’ensemble final des attributs ou non
(pertinent ou non pertinent), les bits vaut 1 aux attributs selectionneés et les bits vaut 0 aux

attributs non sélectionnés.

L’essaim c’est 1‘ensemble de particules.

-
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Exemple
Soit la position de particule « i » représentée comme suit :
Xi=[1,0,1,1,0,0,1,1,0]

Les élements corresponds aux positions 1, 3, 4, 7,8 sont les attributs sélectionnées, alors que
2,5, 6, 9 non sélectionnées.
La taille du vecteur correspond au nombre d’attributs dans la base de données

Iv.2.2. Evaluation des particules

Comme la qualité de la solution est liée au nombre de chauves-souris, nous devons
évaluer chacun d'entre eux en formant un classificateur avec les attributs sélectionnées

codées par la position de la chauve-souris et également pour classer un ensemble d'évaluation.

Ainsi, nous avons besoin d'un jelne et classificateur robuste, puisque nous avons une instance
pour chaque batte. En tant que tel, nous avons choisi d'utiliser la forét Optimum-Path (OPF)
classificateur disponible dans « weka » sous le nom (KNN).

IV.2.3. Modélisation du probléme de sélection des attributs par BAA

Afin de modéliser cette approche, les auteurs de [62] ont idéalisé certaines regles, comme

suit:

e Toutes les chauves-souris utilisent I'écholocation pour détecter la distance, et elles
aussi "connaitre" la différence entre nourriture / proie et barriere de fond d'une
maniere magique.

e A Une chauve-souris b; vole au hasard avec la vitesse Vi a la position X; avec une
fréquence fixe Qmin, longueur d'onde variable A et loudness AO pour rechercher une
proie. lls peuvent automatiquement ajuster la longueur d'onde (ou la fréquence) de
leur émission impulsions et ajuster le taux d'émission d'impulsion r € [0, 1],en
fonction de la proximité de leur cible.

e Bien que le volume puisse varier de plusieurs fagons, les auteurs de [62] supposons

que le volume varie d'un grand (positif) AO a une valeur constante Amini.

Le probléme de sélection des attributs fait partie des problémes d’optimisation discret /

binaire, il est représenté dans I’algorithme BAA comme suit :
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e L’idée principale est de générer un swarm de N particules, chaque chauve souris bi
est représentée par sa position Xi, sa velocité Vi et fréquence Qi.

e Une fonction d’évaluation (fonction fitness) est calculée pour chaque chauve souris.

e Meétre a jour la meilleure solution Gbest pour toutes la population des chauves souris.

e Calculer loudness A, pulse rate r et la fonction de fitness pour chaque particule .

e Métre a jour la fréquence, vitesse et la position pour chaque particule.

e Le processus de recherche continue a chercher la meilleure solution selon la fonction
fitness, jusqu’a ce que le critére d’arrét soit Vérifié, si ce dernier est vérifie, on retient

la meilleure solution.
e Dans chaque itération, la méme procédure sera répétée.

e Lorsque le critére d’arrét est vérifié, la meilleure solution (Gbest) est retournée.

La Figure IV.1. présente le fonctionnement général de 1’algorithme BAA :
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Initialiser la population des bats X ,V et Q

v

Initialiser pulse rate r; et loudness A;

y

Oui

Non

v

choisir une solution parmi les
meilleures solutions au hasard et
générer une solution locale

Générer une nouvelle population |¢

A

v

Evaluer la fitness pour chaque particule

Oui
Oui Rand<A &
Accepter une nouvelle
solution et mettre a jour r; Non

A 4

Rang bat et mettre a jour Gbest

'

jour X;, Vet Q;

Générer une nouvelle solution est mettre a

v
@
Non
v

Retourner Gbest

>

Figure IV.1. Schéma fonctionnel de [’algorithme
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IV.2. L ‘Algorithme BBA

L’algorithme de BBA s’exécute par étapes comme suit :

Etape 1 : Initialiser la population initiale :

La position initiale X;, la vélocité V; et la fréquence Q; sont initialisés pour chaque chauve-
souris b;.

Etape 2 : Evaluation des particules
Evaluer la valeur de la fonction de fitness pour toutes les chauves souris .
Etape 3 : Trouvé le meilleur actuelle (best)
[fmin, 1] = min(Fitness) 1)
Fmin : le résultat retourné par la fonction de fitness, avec | est I’emplacement de Fmin

Etape 4: Mettre a jour la vélocité et la fréquence

Le mouvement des chauves souris données en mettant a jour leur vitesse et leur position en
utilisant les équations 2, 3 ,5 comme sulite :
Vi (t+1) = Vi (t) + (X (t) — Gbest) F; 2

Grest : repreésente le meilleur obtenue « so far »

(xhi(t}) —1 rand = f (1™t + 1))

X (t+1) =
(1) 24(t) rand = £ (Nt + 1)

@)

Rand : un nombre généré aléatoirement dans I’intervalle [0,1].
xi" ; la valeur de la variable h de décision pour la chauve souris i au pas de temps « t »,

xi" : la position, v : la vélocité pour la chauve souris « i » dans I’itération t de h ieme
dimension (x;* (t) - 1) : représente le complément de x; (t)

Ou:

F (vt (0) = % arctan(Z o (£)| @)

=
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Et:

Fi = Fi + (Fmin - Fmax)* rand (5)

e Le résultat de 1’équation (1) est utilise pour contrdler le rythme et la portée du
mouvement de la chauve souris.

e Ces ¢quations dans une certaine mesure peuvent garantir la capacité d’exploitation de

la BBA

Cependant pour mieux effectuer 1’augmentation, une opération de marche aléatoire a

également été utilisée comme suit :
Xnew = Xold (6)
Xold : Une solution sélectionnée aléatoirement parmi la meilleure solution actuelle.

e Pour chaque itération de I’algorithme de volume et le taux d’impulsion A; et

démission r; sont mis a jour comme suit :

Ai (t+1) = o Ai(t) (7

ri (t+1) =1 (0) (1- e~ F) (8)
Avec o et B sont des constantes.
e Calculer la fonction de transfert selon 1’équation (4)
e Evaluer une nouvelle solution:
If (Frew < fitness (i)) && (rand < A)

Sol (i,:)=s(1,1:));
Fitness (i) = F new

End

&
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Etape 5: mettre a jour le meilleur actuel

If Frew < fmin
Best=s(i;:))
Fmin = Fnew
End

Etape 6 : Répéter I’étape 4 et 5 jusqu’a ce que le critére d’arrét soit vérifies.

IvV.3. Expérimentations

IV.3.1. Matériels et logiciels utilisés

Notre approche a été implémentée et exécutée en utilisant :

e Un ordinateur de 4GO de RAM et un processeur Intel core (TM) 2.3 GHz.
e MATLAB.
e Logiciel WEKA.

+ WEKA

(Waikato environment for knowledge analysis) en francais « environnement Waikato
pour l'analyse de connaissances ». Weka est un ensemble d'algorithmes d'apprentissage
automatique pour les taches d'exploration de données. Les algorithmes peuvent étre appliqués
directement a un ensemble de données ou appelés a partir de votre propre code Java. Weka
contient des outils pour le prés-traitement des données, la classification, la régression, le
clustering, les regles d'association et la visualisation. 1l est également bien adapté au

développement de nouveaux schémas d'apprentissage machine.
« Weka » est un logiciel open source publié sous licence publique générale GNU.

L'espace de travail « Weka » contient une collection d'outils de visualisation et d'algorithmes
pour lI'analyse des données et la modélisation prédictive allié a une interface graphique pour

un acces facile de ses fonctionnalités.

&
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Il comprend plusieurs versions, la plus récente entierement basée sur Java (Weka 3), pour

laguelle le developpement a débuté en 1997, est désormais utilisée dans beaucoup de

domaines d'application différents, en particulier pour I'éducation et la recherche.

Avantage de WEKA

o llest libre et gratuit, distribué selon les termes de la licence publique générale GNU.

o Il est facile a utiliser par un novice en raison de l'interface graphique qu'il contient

o |l contient une collection compléte de préprocesseurs de données et de techniques de

modélisation.

1V.3.2. Jeux de données de test

Nous avons utilise des données provenant de la base de données IRIS; Lejeu de

données Iris connu aussi sous le nom de Iris de Fisher, Les iris de Fisher" sont des données

proposées en 1933 par le statisticien Ronald Aylmer Fisher comme données de référence pour

I'analyse discriminante et la classification. Les données correspondent a 3 especes de fleurs

(Iris setosa, Iris virginica, Iris versicolor).

Quatre attributs ont été mesurées: la longueur et la largeur des sépales et des pétales en

centimetres. Sur la base de la combinaison de ces quatre variables, Fisher a élaboré un modele

d'analyse discriminante linéaire permettant de distinguer les especes les unes des autres.

Le détaille de jeux de données de la base IRIS et donnés dans le tableau suivant :

Nb espéces | Nb d’échantillons

Nb d’attributs

Description

3 50

4

Une espece (Iris setosa, Iris virginica ou
Iris versicolor) correspond a 50
échantillons

Les quatres attributs (la longueur et la
largeur des sépales et des pétales) sont
mesureés par chaque échantillon

Tableau IV. 1. Description de la base de données IRIS.

&
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IV.3.3. Parametres

Nous avons choisi pour nos jeux de test de notre approche Les parametres suivants :

le nombre des itérations T
le nombre de particules nop.
le nombre de variable nov.
le taux d’impulsion A

le taux d’émission .

IV.3.4. Réglage des parametres

Dans cette approche on s’intéresse a la taille de population, le nombre d’itérations et le

nombre d’exécutions qui représente le nombre de fois que I’algorithme est exécuté.

Nous présentons ci-dessous les différents parametres appliqués aux jeux de données :

T=500.
Nop=50.
Nov=90.
A=25.

r=1.

&
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IV.35. Résultats expéerimentaux

+ Etude du nombre des itérations sur la meilleur moyen Gbest.

Test :

1072 Convergence curve

L 1 1 1 1 1 1 1 L] 1

— BBA

167 —

141

121

Average Best-so-far

0.6

0.2

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Iteration

500

Figure IV. 5. Convergence le meilleur moyen Gpest
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IV.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons utilisé la nouvelle approche binaire du BA pour la sélection
d’attributs dans la classification des données, ensuite la comparer avec d’autres approches de
la littérature telles que I'optimisation par essaim de particules (PSO), Harmony Recherche,

Algorithme de Recherche Gravitationnelle et Algorithme de Firefly.

Les résultats de comparaison montrent I’efficacité de I’approche BBA par rapports aux autres
approches, elle trouve des bons résultats dans un temps réduit (elle converge vers la solution
optimale rapidement), on a remarqué une réduction importante de la taille de I’ensemble des
attributs selectionnés qui donne généralement des taux de classification meilleure que

’utilisation de I’ensemble totale des attributs des bases de tests.

o
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1. Conclusion et perspectives

Les paramétres les plus important qui peuvent agir la performance de la tache de la
classification supervisée de données sont le nombre et la qualité des attributs extraits a partir

des entités.

La sélection des attributs consiste a choisir parmi un grand ensemble d’attributs un sous
ensemble pertinent pour un probléme étudie, elle réduit le nombre des attributs non pertinents,
redondants ou bruité. En effet, la sélection d’attributs fait partie des problémes d’optimisation

NP-difficile qui peut étre résolu par les méta-heuristiques.

Dans notre travail nous avons proposé une nouvelle approche BBA pour la résolution du
probléme de sélection d’attributs basée sur la méta-heuristique proposée dans la littérature
BA.

Le but de notre approche est d’améliorer la performance de la méthode BA pour avoir une
autre trés variante afin de mieux explorer I’espace de recherche. Les expérimentations sont

réalisées sur une base de donnée IRIS.
2. Comme perspectives

Il est certain que la solution proposée n’est pas la meilleure d’'une maniere absolue,
plusieurs améliorations sont envisageable et plusieurs point peuvent étre étudiées dans le

cadre de travaux future, tel que :

+ Concevoir et développer une plateforme de résolution de problemes d’optimisation de
différents complexités dans laquelle nous intégrons notre méthodes et d’autres
méthodes existantes pour fournir un moyen permettant de facilité la mise en ceuvre de
différentes méta- heuristiques pour la résolution des problémes d’optimisation et en

particulier la sélection d’attribut

&
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4+ Laclasse BBA

function [best,fmin,cg curve]|=BBA(n, A, r, d, Max iter, CostFunction)

addpath ([pwd filesep 'matlakiweka']):

javaaddpath('D:\matlab ws‘\Weka-3-&\weka.jar');
javaaddpath ([pwd filesep 'matlablweka' filesep 'matlaklZweka.jar']):

Cmin=0;

Cmax=2;

N iter=0;

O=zerosin,1l):

v=zeros(n,d):
Sol=zeros(n,d):

oy curve=zercos (1,Max iter);
for i=l:n

for j=1:d
if rand<=0.5
Sol(i,j)=0;
else
Sol{i,j)=1:
end
end
end
for i=l:n

Fitnesz (i)=CostFunction(S5ol{i, :}}

end
[fmin,I]=min (Fitness);
best=50l(I,:):

"
r

.




while (MN_iter<Max iter)
% Loop over all bats/solutcions
M _iter=N itexr+l;
og_curve (N_iter)=fmin;
for i=l1l:n
for j=1:d4d
Qi) Qmin+ (Cmin—-Cmax) *rand;
w(i,3) = w(i,3) + (Sol(i,3) — besc(j) )} = Q(i):
V_shaped transfer function = abs((2/pi)*atan((pi/2)* v(i,3))):

if rand<V_shaped transfer function
Sol(i,j)=~5cl(i,d):-

else
Sol(i,3)=5cl(i,Jj):

end

if rand>»r
Sol(i,j)=bes=sc(j):

end
end
Fnew = CostFunction(Sol (i, :))
if (Fnew<=Fitmes=s(i)) && (rand<h)
Sol{i,:)=Scal(i,:):
Fitmess(i)=Fnew:
end

if Fnew<=fmin
best=Sol (i, )
fmin=Fnew;

disp(['Number of evaluations: ',num2str(N _iter)]};
dizp([' Imir=",num2str(fmin)]);
end




4+ La classe main

clear all;
clo=se all:;
clc:

CostFunction=@ (x) MyCost (x);

Max iteration=30;
naP=30;

noV=4;

A=.,25;

r=.1;

3BP5S0C with s-shaped family of transfer funcrions
[gBest, gBestScore ,ConvergenceCurve]=EBEBA(noP, 4, r, noV, Max iteration, CostFunction):

plot (ConvergenceCurve, 'Displayllame', "BEA', 'Color', 'r'):

hold on
title('\font=size{l2}\bf Convergence curve');
xlabel {'\font=ize{ Wof Iteration');ylabel ('\fontsize{l2}\bf Average Best-so-far'):

legend (' \fontsize{l2}\bf EBAL"):
grid on

axis tight

gave resuls

E



+ La classe Matlab2weka

function wekalOBEJ = matlablweka (name, featureName=, data,targetIndex)
if (~wekaPathCheck) ,wekalBJ = []: return,end
if (margin < 4)
targetIndex = numel (featureNames) ;

end

import weka.core.,®;
wvec = FastWVector():
if(iscell (data))
for i=l:numel (featureNames)
if (izchar (data{l,i}))
attwvals = unigque(data(:,1))r
values = FastVector():;
for j=l:numel (attwvals)
wvalues.addElement (attvals{j})
end
vec.addElement (Attribute (featureNames{i},values) )
else
vec.addElement (Attribute (featureNames{i}) ) :
end
end
else
for i=l:numel (featureNames)
vec.addElement (Attribute (featureNames{i}) )
end
end
wekalBJ = Instances (name,vec,size (data,l)):
if(iscell (data))
for i=lizize(data,l)
inst = Instance (numel (featureNames) ) ;
for j=0:numel (featureNames)-1
inst.setDataset (wekalBJ) ;
inst.s=zetValue (j,data{i,j+1});
end
wekaCOBJ.add (inst) ;
end
el=se
for i=l:=ize(data,l)
wekaCBJ.add (Instance(l,data(i, ) )}’
end
end
wekalBJ.setlClassIndex (targetIndex-1) ;

end




+ La classe MyCost

[l function [o] = MyCost (x)

load fisheriris;
rand ("twistexr' 0} ;
perm = randperm(l150);
meas = meas (perm, :);
species = gpecies (perm, :):
featureName=sl = {'sepallength', "sepalwidth', 'petallength', 'petalwidth', 'class"};
data = [numZcell (meas) , speclies];
trainl = data(l:120,:):
testl = data(lZ2l:end,:)}:
v = (=x(1, 1) * 1000) + (=1, 2} = 100) + (={(1i, 3) * 10) + =(1, 4):
caols = 0;
if w == 1
featureNames = {'petalwidth', 'clas=s"};
trainl = data(l:120, 4):
testl = data(l2l:end,4):
end
if v == 10
featureNames = {'petallength', "cla=s=s"};
trainl = data(l:120, 3):
testl = data(l2l:end,3):
end
if v = 11
featureMames = {'"petallength', "petalwidth', "class"}:
train = data(l:120, [3 41):
test = data(lZ2l:end, [3 4]):
end
if v == 100
featureNames = {'"sepalwidth', "class"};
trainl = data(l:120, 1)«
testl = data(l2l:end,1):
end
if v == 101
featureNames = {'sepalwidtch', "'petalwidth', "class"} -
trainl = data(l:120, [L =1):
testl = data(lZ2l:end, [1 3]):
end
if v = 111
featureName=s = {'sepalwidth', "petallength', "petalwidtch'", "cla=s=s"};
trainl = data(l:120, [2 3 41):
tcestl = data(l2l:end, [2 3 4]):
end
if w == 1000
featureNames = {"sepallength'""'class"};
trainl = data(l:120, 1)«
testl = data(lZzl:end,1)
end
if v == 1001
featureNames = {'=sepallength', "petalwidth', "'cla=s=s"};
trainl = data(l:120, [1 41):
testl = data(lZ2l:end, [1 4]):
end
if w == 1010
featureNames = {''"sepallength', "petallength', "class"};
trainl = data(l:120, [1L 31):
tcestl = data(lZ2l:end, [1 3]):
end

5



clas=sindex = 5;

trainl = matlabZweka('iriz-train',featureNames=sl, trainl,classindex);
testl = matlabZweka('iriz-test', featureNamesl,testl);
nb = trainWekaClaszifier(trainl, 'bave=s.NaiveBayez')

predicted = wekaClassify(testl,nb)

actual = testl.attributeloloukblefrray(classindex-1);
errorRate = sum({actual ~= predicted) /30
o = errorRate;

end

+ La classe train wekaClassifier

function wekalClassifier = trainWekaClassifier (wekaData, type,options)
if (~wekaFathCheck) ,wekaClassifier = []:; return,end
wekaClassifier = javaCbject (['weka.classifiers.',type]):
if (nargin == 3 &£& ~isempty(options))

wekaClassifier.setOptions (options) ;
end
wekaClassifier.buildClassifier (wekalData) ;
end




+ La classe weka2matlab

function [mdata, featureNames, targetNDX, stringVals, relationName] =...
wekaZmatlab (wekalBJ, mode)
if (~wekaPathCheck) ,mdata = []; return,end
if(nargin < 2}
mode = []:!
end

if (not({isjava (wekalBJ) ) )
fprintf('Eequire=s a java weka object as input.");
return;

end

mdata = zeros (wWwekaCBJ.mumInstances, wekalBJ.numAttributes) ;
for i=0:wekalBJ.numInstances-1

mdata(i+l,:) = (wekaCBJ.instance (i) .toDoublefrray)';
end

targetlD¥ = wekaCBJ.classIndex + 1;

featureName=s = cell (1l,wekaCBJ.numAttributes) ;
gtringVals = cell (1,wekaCBJ.numAttributes) ;
for i=0:wekalBJ.numAttributes-1
featureNames{l,i+l} = char(wekalBJ.attribute (i) .name)

attribute = wekaCBJ.attribute (i)
nvals = attribute.numValues;
valzs = cell (nvals,1l);
for j=0:nvals-1
vals{j+l,1} = char({attribute.value({j)):
end
stringVals{l,i+l} = wvals;
end




end

relationName = char (wekaOBJ.relationMName) ;

if({iscell (mode) )
celldata = numZcell (mdata) ;
for i=l:numel (stringVals)
vals = stringvVals{l,i};
if (not (isenpty (vals)))
celldata(:,i) = wvals (mdata(:,i)+1l)";
end
end
mdata = celldata:

end
end

4+ La classe wekaClassify

function [predictedClass, clazsProbs] = wekaClassify(teatData,clazsifier)
if(~wekaPathCheck),classProbs = []; return,end
for t=0:testData.muminstances -1
classProba(t+l,:) = (classifier.distributionForInstance (testData.instance(t))}}’':
end
[prob,predictedClazz] = max(classProbs, [1,2):
predictedClaszs = predictedClass - 1;
end




+ La classe welaNBexample

load fisheriris;

rand {"twister', 0}

perm = randperm(l150);

meas = meas (perm, :):
species = species(perm, :);

featureNames = {'"sepallength', 'sepalwidth', "petallength', "petallength', 'class'}:
data = [numZcell (meas) ,species]:

train = data(l1:120 ,[1 1 3 4 5]1):
test = data(l2l:end,[1 1 3 4 5]):

classindex = 5;
train = matlabZweka('irizs-ctrain', featureNames, train, classindex);
test = matlablweka('iris-test',featureNames,test);

$nb = trainWekaClassifier(train, 'baves.NaiveBavyes"'):
fpredicted = wekaClassifv(test,nb);

factual = test.attributeToDoublelrray(classindex-1);
ferrorRate = sum(actual ~= predicted) /30

4+ La classe wekaPathCheck

function bool = wekaPathCheck/()
bool = true;
w = strfind(javaclasspath('-all'"), 'weka.jar"):
if(izsempty ([wi:}]1))
bool = false;
fprintf ("“nFlease add weka.jar to the matlak java class path.\n'):
help wekaPathCheck;
end
end

E
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