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Résumé :

Nous présentons dans notre travail une implémentation d’une méthode
biomimétique permettant de créer des groupes au sein de données et de les visualiser
dynamiquement. elle s’inspire des insectes volants se déplagant en nuage en créant
des mouvements complexes a partir de régles locales simples. Chaque insecte
représente une donnée. Le déplacement des insectes vise a créer des groupes de
données homogénes se déplagant ensemble dans un espace a deux dimensions. Les
groupes créés et visualisés en temps réel informent I’expert du domaine qui a fourni
les données sur leur structuration en classe, par exemple, le nombre de classes
possible, le regroupement de données similaires, et les données isolées représentant
des cas « a part ».

Mots-Clés : classification non supervisée, fouille visuelle de données, visualisation

de données, nuage d’insectes, intelligence en essaim.
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Introduction générale

Dans les années 70, I'invention du modéle relationnel, qui devint vite une norme
pour les bases de données, I'émergence des SGBD, lintroduction du langage de
recherche SQL et I’apparition des micro-ordinateurs dans les années 80 ont facilité le
stockage et la restitution des données. Ceci a permis aux entreprises de développer des
applications consacrées i la  gestion: paie, facturation, comptabilité, etc. Ces
applications sont regroupées sous le terme d'informatique de production ou
Informatique Opérationnelle.

Dans un environnement de concurrence plus pressant, n’importe quel décideur dans
une entreprise se pose différentes questions sur le profil de ses clients, sur I’évolution
des ventes... Cependant, on ne peut pénaliser le systéme opérationnel pour répondre a
des requétes nécessitant un temps de calcul trop long, car ces systémes sont réservés a
de courtes requétes indécomposables d’ajouts, de suppressions et de modifications
d’enregistrements. Il s'avére donc nécessaire de développer des systémes décisionnels
permettant d’extraire des informations pertinentes des données, afin d’aider I’entreprise
dans la prise des « bonnes » décisions.

De nouveaux systémes de stockage (data warehouse ou entrepét de données) ont été
développé dans le but de garder un historique et restructurer les données de production.
Le data warehouse est une architectures de sauvegarde de données réunit de sources
multiples et hétérogénes. Ces données sont non volatiles (non modifiables) et
spécialement organisées pour I’analyse.

Ces entrepbts de données disposent, bien sir de capacité de reporting'. Ces logiciels
de visualisation permettent, cependant rarement, de découvrir des associations ou des
tendances dans une base de données.

Pour répondre aux besoins de découverte d’informations, un ensemble de techniques
de compréhension intelligible des données, certaines nouvelles, d’autres existant depuis
longtemps sont synthétisées dans des logiciels de fouille de données « data minig ».
Les algorithmes permettant d’extraire des connaissances a partir des données ont des
origines diverses, certains sont issus des statistiques (régression...), d’autres de la

recherche en Intelligence Artificielle (réseaux de neurones, arbre de décision..), certains

! : Présentation de données ou d’agrégats sous forme de tableaux ou de graphiques



encore s'inspirent de la théorie de I'évolution (algorithme génétique) ou de 1’éthologie’
(colonies de fourmis.. ).

Pour la résolution du probléme de classification, qui est 'une des taches du data
mining, Monmarché, Venturini et Guinot ont présenté un nouvel algorithme
biomimétique® permettant de créer des groupes au sein de données et de les visualiser
dynamiquement. Cet algorithme s’inspire des insectes volants se déplacant en nuage en
créant des mouvements complexes i partir de regles locales simples.

Notre travail s’inscrit dans cette problématique. Le travail qui nous a été proposé
consiste 4 réaliser une implémentation de Ialgorithme cité précédemment, en lintégrant
au sein d'un environnement permettant I'étude de cette approche et le test de différents
jeux de paramétres.

Ce document est composé de quatre chapitres. Le premier chapitre comporte un
certain nombre de définitions sur les tiches et les techniques du Data Mining. Le
deuxiéme chapitre est dédié a I'étude de métaheuristique pour la classification. La
conception et la mise en ceuvre font I'objet du troisiéme chapitre. Enfin, nous

présentons dans le chapitre quatre quelques tests et résultats.

> : Erude scientifigue du comportement des animaux dans leur milieux naturel,

- une nouvelle discipline basée non pas sur ce qui peut étre extrait de la nature mais sur ce qui peut étre
appris d'elle.
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Data
Mining

.

—_—

1. Introduction
Le développement des moyens informatiques de stockage et de calcul, ainsi que la

popularisation de nombreux algorithmes (réseaux de neuroncs, arbres de décision,...)

ont permis maintenant le traitement et l'analyse d'ensembles de données tres

volumineux.
Ce qui a conduit au développement et & la commercialisation

un sous-ensemble de méthodes statistiques et algorithmiques sous la te

de logiciels intégrant

rminologie de

Data Mining.

2. Définition

Le data mining est apparu au début des années 90. Ce qui a le plus contribué 4
’émergence du data mining, est la nécessité de valoriser les données collectées dans les
bases (estimé a plusieurs tera-octets, 1tera=10'? octet). Dans ce qui suit, nous allons
exposer quelque définitions générales proposées par les experts du data mining :

« [’extraction de connaissances a partir des données est un processus non trivial
d’identification de structures inconnues, valides et potentiellement exploitables
dans les bases de données. [FAY 96]

« Le data mining est la candidature d’algorithmes spécifiques pour extraire des
modeles  des données. [FAY 96]

+ Le data mining est I’art d’extraction des connaissances a partir des données. [MOR
XX]

« Un processus qui permet de découvrir dans de grosses bases de données des
informations jusque-la inconnues (connaissances), qui peuvent étre utiles, et
datiliser ces informations pour soutenir des décisions commerciales tactiques et
stratégiques. [MAT XX]

« L’exploration et I"analyse de grandes
formes et des régles significatives, en utilisant des moyens automatiques ou semi-

quantités de donnees afin de découvrir des

automatiques. [LIN 97]
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Une confusion subsiste encore entre le data mining, que nous appelons en frangais
« fouille de données », et knowledge discovery in data hases (KDD), que nous appelons
en francais « extraction des connaissances a partir des données » (ECD). Le data mining
est I'un des maillons de la chaine de traitement pour la découverte des connaissances 4
partir des données. Sous forme imagée, nous pourrions dire que I'ECD est un véhicule

dont le data mining est le moteur. [MOR XX]
3. Processus d’extraction de connaissances

Le processus comporte six phases: formulation du probléme, acquisition des
données, pré-traitement des données, data mining (fouille de données), validation et
intégration du résultat.

Le processus est dit non linéaire car si le résultat d’une phase n’est pas satisfaisant,
on peut toujours revenir aux phases précédentes. On estime que moins de 20% du temps
d’un processus d’extraction est destiné & Iétape de data mining, plus de 80% du temps

restant est consacre aux autres étapes.

> Intégration
du résultat

: ! '/"'"\\‘
QL 4 ~—
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= =] o 173
- P 5 -0
. £ b S 3
Probléme — = ——p 5 L a3 g
= & = g
2 = 5 .
& & i G
&) ;E >
A~
Base de Base modéle
production finale
ou entrepot
Figure I.1 : Les étapes du processus d'extraction de connaissances i partir des
données
3.1. Formulation du probléme
4
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Dans cette premiére phase, il s’agit de formuler le probléme a analyser, de définir ce
que ’on attend et ce que I’on souhaite faire des connaissances (les objectifs) et de
connaitre les clients ou les individus qui utiliseront ces connaissances. L’obtention de

ces information permettra de choisir la technique la mieux adaptée pour résoudre le

probléme.

3.2. Acquisition des données

Les données peuvent étre stockées selon des architectures variées: dans des bases de
données relationnelles, dans des entrepdts de données, sur le web ou dans des banques
de données spécialisées (images, bibliothéques ou librairies numériques, base de
données génomiqees...). Elles peuvent étre structurées ou non, selon différents types:
données tabulaires ou textuelles, images, sons ou séquences vidéo. [MOR XX]

Cette phase a pour fonction de sélectionner les données ayant un rapport avec le
probléme posé. Elle nécessite I’ utilisation de moteurs de recherche de données. Pour les
données non structurées (les images, les textes, ...} on fait appel 4 des moteurs de
recherche spécifiques ainsi qu'a des programmes pour recueillir les données de passage

{qui ne sont pas mémorisées dans la base de I’entreprise par exemple).

3.3. Pré-traitement des données

Généralement, les données acquises n’ont pas une structure exploitable par les
techniques de data mining, La préparation consiste & homogénéiser les données et a les
disposer en tableau lignes/colonnes [MOR XX], car la plupart des techniques utilisent
cette forme de données afin de résoudre les problémes. Il existe d’autres méthodes plus

exigeantes qut n’exploitent que les données binaires.

3.3.1. La sélection de lignes

I’analyste doit choisir entre étudier I’exhaustivité de la base et travailler sur un
échantillon [LEF 01], I’étude de 1’exhaustivité de données apporte une meilleur qualité
et fiabilité des résultats, mais nécessite de puissantes machines. Un échantillon est
utilis¢ dans la majorité des cas afin de détecter des tendances générale. Une base
échantillonnée présente l'avantage de nécessiter un temps de réponse réduit, ceci est

d’autant plus appréciable du fait que le data mining est souvent trés itératif.

3.3.2. La sélection de colonnes
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variables dans la phase de fouille de donnees

probléme, on aura alors un temps de calcul trop long. Cett

1 s’agit dans cette étape de sélectionner les attributs pertinents, car intégrer toutes les

entrainera un surdimensionnement du
e sélection nécessite souvent
I’aide d’experts pour déterminer les attributs les plus aptes & décrire la problématique.

[LEF 01] On peut également avoir recours 4 des techniques d’analyse (réseaux de

neurones, associations, régression, ACP, ..... ) afin d’avoir les éléments les plus

importants.

3.3.3. Le nettoyage des données

Certains outils du data mining n’acceptent pas I’absence, 1'incohérence et la

répétition des données, on dit alors que ces méthodes sont sensibles au bruit. Pour que

les données sotent plus adaptées aux méthodes, on effectue plusteurs traitements:

3.33.1. Le traitement des données manquantes

Tt existe plusieurs solutions pour procéder & la génération et au remplacement de ces

champs vides dont les principales sont: [LEF 01}

e Exclure les enregistrements incomplets: le but de cette méthode est d’éliminer tous

les enregistrements dont une valeur manque.

»_Remplacer les données manquantes. on peut remplacer la valeur de Datiribut

concerner-par différents moyens :
= la valeur la plus fréquente de I’attribut concern.
= la moyenne des valeurs prises par cet attribut.

= estimer par des méthodes d’induction (régression, réseau de neurones, graphes

d’induction).

3.3.3.2. Le traitement des données aberrantes

Ce sont les données qui ont des valeurs anormales par rapport a leurs natures (leurs
types). Par exemple, un client qui a une date de naissance égale a I’année en cours. Un

contrdle sur les domaines des valeurs permet de retrouver ces valeurs.

3.3.3.3. Le traitement des doublons
Les doublons peuvent se révéler génants parce que les outils utilisés pour extraction
de connaissances vont donner plus d'importance aux valeurs répétées. Les répétitions

des informations doivent donc étre repérées.
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3.3.4. Transformation des attributs

Pour la plupart des méthodes de fouille, des transformations sur les attributs sont
primordiales pour obtenir des résultats satisfaisants. Les transformations les plus
utilisées sont:

- Le regroupement est appliqué dans le but de diminuer le grand nombre de valeurs
discrétes d’un attribut et d’obtenir un nombre raisonnable, par exemple transformer
les adresses en villes ou en régions.

r Le changement de type d’attributs, par exemple, transformer les dates en durées.

» La discrétisation qui consiste a transformer des attributs continus en découpant le
domaine de valeurs de ces attributs en intervalles afin d’obtenir des attributs
qualitatifs. [MOR XX]

- Certaines variables continues ont des intervalles trés étendus par rapport a d’autre
variables, ce qui constitue un probléme surtout pour les méthodes fondées sur la
notion de distance. On procéde donc a une normalisation d’échelle de tous les

attributs continus.

3.4. Data mining (fouille de données)

La fouille de données concerne le data mining dans son sens restreint et est au cceur
du processus d’ECD. [MOR XX]

Cette phase consiste a extraire la connaissance utile a partir d’un large volume de
données et a la présenter sous une forme synthétique. Elle repose sur une recherche
exploratoire, c’est a dire dépourvue de préjugés concernant les relations entre les
données. [LEF 01)

Elle fait appel a plusieurs méthodes issues des statistiques, de I’analyse de données,
de I'intelligence artificielle ou de la théorie de I’évolution, le choix de la méthode se
fera en fonction :

» De la tiche a résoudre,

- De la nature et de la disponibilité des données,

= De la finalité du modeéle construit. Pour cela, les critéres suivants sont importants:

complexité de la construction du modéle, complexité de son utilisation, ses
performances, sa pérennité. [GRF XX]

Les différentes taches seront expliquées comme suit:

» Classification non supervisée (Clustering): qui consiste a composer des
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groupes ou classes (clusters)  homogénes a partir d’'un ensemble de données.
Aucune information sur la classe d’une donnée n’est fournie au préalable.

» Association: 11 s'agit de trouver des similarités ou des associations. Par exemple, si
J'achéte des pdtes et de la purée de tomates, j'ai deux fois plus de chance d'acheter
aussi du parmesan (association). [GRF XX]

* Estimation: elle consiste a estimer la valeur d’un attribut continu (a prédire) en
fonction de la valeur des autres attributs (prédictifs).

» Classification supervisée: il consiste a placer chaque individu de la population
dans une classe, parmi plusieurs classes prédéfinies, en fonction des caractéristiques

de I'individu indiqué comme variables explicatives. [TUF 03]

3.5. Validation du résultat

Apres Dextraction du modéle et avant de l'utiliser, il faut I’évaluer, c’est-a-dire
mesurer sa performance, sa justesse et son pouvoir de généralisation. Les techniques
employées pour des opérations de validation différent selon la nature du probléme. Il
existe deux types de validation: validation statistique, validation par expertise.

Pour les problémes de clustering et d’association, la validation est du ressort de
Pexpert qui estime la pertinence des clusters formés ou des régles d’association
constituées.

Pour les problémes de classification et d’estimation, on utilise la validation
statistique dont le but est d’évaluer la capacité de généralisation du modéle. On peut
estimer la qualité d’ajustement du modéle sur I’échantillon d’apprentissage. C'est une
estimation biaisé, car elle est trop optimiste de ’erreur de prédiction. Elle est liée aux
données qui ont servi & I’ajustement du modéle et elle est d’autant plus faible que le
modéle est complexe. [LSP XX] Pour estimer sans biais ’erreur de prédiction, il est
recommandé de diviser I’échantillon en trois parties:

* Un ensemble d'apprentissage pour générer le modéle,

® Un ensemble de validation: qui sert 4 la comparaison de modéles au sein d’une

méme famille afin de sélectionner celui qui minimise I'erreur, [LSP XX]

* Un ensemble de test: qui est utilisé pour comparé entre eux les meilleurs modéles

de chacune des méthodes considérées. [LSP XX]

Au moins deux ensembles sont nécessaires: l'ensemble d'apprentissage permet de

générer le modéle, I'ensemble test permet d'évaluer l'erreur réelle du modéle sur un
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ensemble indépendant. [GRF XX]
Dans le cas ot I'échantillon n’est pas de taille importante, on construit le modéle sur
cet échantillon et on utilise la validation croisée ou le bootstrap pour estimer I’erreur

réelle de se modéle.

3.5.1. Validation croisée

La validation croisée est conceptuellement simple, efficace et largement utilisée pour
estimer U'erreur. Elle implique cependant un surplus de calculs car le principe consiste a

calculer la moyenne des erreurs estimer sur des parties de I’échantillon d’apprentissage.

3.5.2. Bootstrap

Il a été congu par Bradly Efron (1982). Pour cette méthode, I’échantillon de
validation est tiré aléatoirement avec remise. De fagon analogue a la validation croisée,

Perreur du modéle est estimée par Perreur moyenne réalisée sur les différents
échantillons de validation. [MOR XX]

3.6. Intégration du résultat

Cette phase consiste 4 implanter les résultats dans les systémes informatiques ou

alors dans le processus de Pentreprise (transition du domaine des études au domaine
opérationnel).

4. Les méthodes du Data mining

Les méthodes de data mining permettent de découvrir ce que contiennent les données

comme informations ou modéles utiles. Nous avons classifier ces méthodes selon les

taches a résoudre:

r Les méthodes de classification supervisée et de prédiction.
r Les méthodes de classification non supervisée (clustering),

- Les régles d’association,

Chacune de ces famille de méthodes comporte plusieurs techniques, nous allons

donner & présent un apergu général sur les principales méthodes.

4.1. Les méthodes de classification supervisée et de prédiction

Ces méthodes ont pour objectif de rechercher & partir des données
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disponibles un modéle explicatif ou prédictif entre, d’une part, un attribut particulier &
prédire et, d’autre part, des attributs prédictifs, dans ce contexte, on parle
d’apprentissage supervisé car 1’attribut & prédire est déja préétabli. Dans le cas ou le
modele produit s’avérait valide, il pourrait alors étre utilisé pour prédire une classe
(Classification) ou estimer une valeur (Estimation) de maniére automatique a partir des
caractéristiques d’un individu.

Nous allons maintenant expliquer les différentes méthodes les plus utilisées:

4.1.1. Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont parmi les outils de modélisation les plus utilisés. [MOR
XX] IIs sont issus de modéles biolagiques. Ils sont constitués d'unités dlémentaires (les
neurones) organisées selon une architecture. [GRF XX] Les réseaux de neurones utilisés

pour la classification et I’estimation sont les perceptrons multicouches (PMC)

4.1.1.1, Neurone formel

C’est une unité de calcul élémentaire dont le modéle est issu de certains principes de
fonctionnement du neurone biologique. L'unité de calcul combine des entrées réelles X,

..., ¥, en une sortie réelle o. [GRF XX] Chaque entrée du neurone est calculée par la
somme pondérée des entrées /#(x,w )= w,x, ol w est un vecteur poids du neurone
qui le relie avec les neurones en entrées. La sortie du neurene est une fonction

d’activation f (4 ), souvent sigmoide.

Figure L.2: Le neurone formel [GOV 04]

4.1.1.2. Perceptron multicouches couches (PMC)

10
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Le perceptron multicouches est un modéle de réseaux de neurones. Les neurones sont
répartis en couches successives, la premiére couche est la couche d'entrée, aucun calcul
n'est effectué, une cellule d'entrée ne fait que copier son entrée vers sa sortie. Les
entrées correspondent aux attributs (ou leurs codages) du probléme considéré. Ensuite,
viennent une ou plusieurs couches cachées constituées de neurones élémentaires. Tous
les neurones d'une couche sont les entrées de chaque neurone de la couche suivante et
de elle seulement, autrement dit, il n'y a pas de retour arriére et on passe d'une couche a
la suivante. Enfin, la derniére couche est la couche de sortie qui contient un ou
plusieurs neurones. Les sorties de ces neurones correspondent aux valeurs & estimer (ou

leurs codages) pour le probléme considéré. [GRF XX]

Couche d’entrée

Entréel

t Couche de sortie

Sortiel
Entrée2

Entrée3 Sortie2
—P

Entrée4

Figure 1.3 : Un perceptron multicouches

4.1.1.3. Principe de construction d’un réseau de neurones

Au départ, le réseau de neurones est ignorant, et réalise 4 partir de ses exemples, un
apprentissage et devient un modéle rendant compte du comportement observé en
fonction des variables descriptives. La mise en ceuvre d’un réseau de neurones passe par
trois étapes: [GRF XX]

P Codage du probiéme :
Pour un bon fonctionnement des algorithmes, il est souvent nécessaire de
normaliser les entrées dans [’intervalle [0,1]. Pour les données énumératives,
plusieurs codages sont possibles, prenons ’exemple d’un attribut A prenant ses

valeurs dans I’ensemble {1,2,3,4,5}, plusieurs codages sont envisageables:

* 5 entrées 4 valeurs binaires, dans ce cas, la donnée A=3 est codée par

11
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00100.

~ On peut coder 5 valeurs sur 3 bits, dans ce cas, la donnée A=3 est codée par 11,
- Une entrée réelle, dans ce cas, les valeurs 1, 2, 3, 4, 5 peuvent étre codées par:
0,0.25,0.5,0.75, 1.

Les PMC peuvent avoir une ou plusieurs sorties réelles. Pour un probléme
d’estimation d'une ou plusieurs variables, un neurone de sortie sert & estimer une
des variables (normalisée). Pour un probleme de classification, on peut créer une
sortie par classe ou coder en binaire (pour 4 classes, 2 bits suffisent).

¥ Choix de I'architecture et réglage des parameétres :
Dans cette phase, nous définissons le nombre de couches et le nombre de neurones
pour chaque couche. Si on souhaite avoir un réseau de neurones ayant un pouvoir
de généralisation, il faut choisir une architecture assez riche mais pas trop, le choix
se fait soit par expérience, soit par essais successifs.

& Apprentissage : [LEF 01]
1l consiste en la mise a jour itérative des poids des connexions jusqu’a I’obtention
du comportement désiré. Dans ce qui suit, nous allons exposer le principe général

de ’algorithme de rétropropagation (Figure 1.4) qui est le plus utilisé.

1. Initialisation des poids au hasard (de préférence de petites valeurs
entre (-0.5 et +0.5).

2. Cheix d’un exemple en entrée.

3. Propagation du calcul de cette entrée a travers le réseau.

4. Calcul de la sortie de cette entrée.

5. Mesure de Perreur de prédiction par différence entre sortie réelle et
sortie prévue.

6. Calcul de la sensibilité d’un neurone (c a2 d sa contribution a
Ierreur) i partir de la sortie.

7. Correction des poids des neurones pour atténuer ’erreur.

8. Aller a 2 jusqu’a atteindre un seuil minimal d’erreur ou nombre

maximal d’itérations.

Figure 1.4 : Algorithme de rétropropagation

12
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4.1.1.4. Avantages et Limites:

v Les réseaux traitent des données réelles normalisées et méme des données plus
complexes (son, images, .....).

v Le réseau étant construit, le calcul d'une sortie 4 partir d'un vecteur d'entrée est un
calcul trés rapide.

x 11 est difficile d’interpréter le modéle obtenu, qui est présenté souvent comme une
"boite noire".

x La difficulté est dans le choix d’une bonne architecture (nombre de couches
intermédiaire) et dans le nombre de paramétres qui est élevé (les coefficients
synaptiques).

x L'algorithme n'est pas incrémental, c'est-a-dire, que si les données évoluent avec le
temps, il est nécessaire d’entamer une autre phase d'apprentissage.

x Il faut passer un grand nombre de fois tous les exemples de I'échantillon
d'apprentissage avant de converger et donc le temps d'apprentissage peut étre long.
[GRF XX]

4.1.2. Les plus proches voisins PPV (rearest neighbor)

Cette méthode est utilisée pour résoudre une tiche de classification ou d’estimation.
La méthode PPV est une méthode de raisonnement a partir de cas. Elle part de l'idée de
prendre des décisions en recherchant un ou des cas similaires déja résolus en mémoire.
Cette méthode ne nécessite pas une phase d’apprentissage, car le modéle est composé de
I’échantillon d’apprentissage, de la fonction de distance et de la fonction qui choisit la
classe en fonction des classes voisines. L'algorithme générique de classification d'un

nouvel exemple par ia méthode PPV est :

paramétre: le nombre £ de voisins

Donnée: un échantillon de m enregistrements classés (x™, ¢ (x) )

Entrée: un enregistrement y~
1. déterminer les k plus proches enregistrements de y~
2. combiner les classes de ces k£ exemples en une classe ¢

Sortie: la classe de y~ est ¢ (*) =¢

Figure L5:Algorithme de classification par k-PPV [GRF XX]

13
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4.1.2.1. Notion de distance

Le choix de la distance est primordial au bon fonctionnement de la méthode. Pour
définir la fonction de distance, on définit d'abord une distance sur chacun des champs,
puis on combine ces distances pour définir la distance globale entre enregistrements.
Commengons par étudier les choix possibles selon le type du champ. [GRF XX]

P La distance sur les champs:

Attributs numériques ;
Soit x,y deux valeurs numériques :

" d(x,y)=k -y

X — .
» d{x,y)= |—L| o d_,. estla distance maximale entre deux réels du domaine
max
considéré.

Attributs discrets:

Données binaires:

= d(0,0)=d (1,1)=0.

" d(0,1)=d (1,0)=1.

Données nominales:

Soit x,y deux données nominales :
" d(x,y)=lsix=y.
* d(x,y)=0six=#y.

P La distance ente deux enregistrements:

Soit 0,0, deux objets de la base d’apprentissage et A le nombre d’attributs :

1

y 1
kPP
X —x, 0 1.

= La distance Euclidienne: d (o, ,0,)= (Z

k=1

A4
* La distance de Manhattan: d (o, ,0,) = Z‘xl" ~x} |
k=1

4.1.2.2. Sélection de la classe

Si k=1, c’est la méthode 1-PPV qui consiste simplement a trouver I’enregistrement
le plus proche et a prendre la méme décision. Cette méthode est employée pour des

problémes simples pour lesquels les points (les enregistrements) sont bien répartis en

14
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groupes denses d'enregistrements de méme classe. [GRF XX]

Pour que le résultat soit plus performant, il est préfémble de chaoisir £ »1, Le
probléme consiste 4 choisir entre les k classes des voisins les plus proches. Une des
solutions les plus utilisée propose d’attribuer la classe majoritaire.

La méthode des plus proches voisins peut étre utilisée pour une estimation, il ne
s’agit plus de choisir une classe mais de prédire une valeur. Une des solutions consiste a
rechercher les plus proches voisins pour appliquer une régression linéaire afin d’estimer

cette valeur.

4.1.2.3. Avantages et Limites

v La lisibilité¢ des résultats, car on peut expliquer le choix en montrant les plus
proches voisins.

v' Appiicabie a tout type de données. 1i suffit juste de définir une fonction de distance.

v’ Peut traiter un grand nombre d’attributs 2 condition que le nombre d’exemples soit
plus important par rapport au nombre d’attributs.

% La méthode ne nécessite pas de recherche du modéle, par contre, le temps de
classification est assez important par rapport aux autres méthodes qui nécessitent
une phase d’apprentissage mais effectuent une classification rapide.

* Le modele est I'échantillon, il faut donc un espace mémoire important pour le

stocker.

4.1.3. Les arbres de décision

A b e

classification, elle comporte des nceuds internes et des feuilles. Les nceuds internes sont
appelés neeuds de décision car ils effectuent un test sur les attributs prédictifs et les
feuilles sont étiquetées par les classes a prédire. Les réponses possibles au test
correspondent aux labels des arcs issus de ce nceud. Dans le cas de neeuds de décision
binaires, les labels des arcs sont omis et, par convention, I'arc gauche correspond 4 une
réponse positive au test. [GRA XX]

15
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Température<37.5
Gorge irritée Malade
Bien portant Malade

Figure L6: Exemple d’arbre de décision [GRA XX]

Pour tout nouvel enregistrement a classifier, il suffit d’avoir une description de
Ienregistrement pour parcourir I'arbre de la racine jusqu’a la feuille, en suivant les
réponses des tests et la classe associée 4 la feuille sera associée a I’enregistrement.

Les particularités les plus importantes des arbres de décision sont les suivantes °

0 Procédure de classification simple et compréhensible par I’ utilisateur;
O  Pouvoir justifier la classification d’un nouvel enregistrement;
Q Lors de la construction de I’arbre, I’algorithme choisit les tests sur les attributs

pertinents.

4.1.3.1. Principe de construction d’un arbre de décision

L algorithme d’apprentissage par arbre de décision utilise comme donnée d’entrée,
un échantillon S de m exemples (enregistrements) classés a priori. Il fournit en sortie un
arbre de décision, cet arbre est le modéle qui servira & classifier de nouveaux

enregistrements.

16
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Entrée : Un échantillon S de m enregistrements classés.
Initialisation :
Arbre vide ;
Neeud courantg—— racine |
Echantillon courant ¢—— S ;
Répéter
Si le neeud courant est terminal Alors
Etiqueter le naeud courant par une feuille ;
Sinon
Sélectionner un test et créer le sous arbre ;
Fsi

Neeud courant ¢ Neeud non encore étudié ;

Echantillon courant«¢———FEchantillon atteignant nceud courant ;
Jusqu’a production d’un arbre de décision
Elaguer I’arbre de décision obtenu ;
Fin,

Sortie : arbre de décision élagué.

Figure L7 : Algorithme d'apprentissage par arbres de décision [GRF XX]

Les différentes étapes de I’algorithme seront expliquées de la fagon suivante:

P Décider si le nceud courant est terminal:
C’est a dire décider si un noeud doit étre ctiqueté comme une feuille. [GRA XX] La
décision est basée sur deux conditions:
" Il ny a plus dattributs disponibles; c'est-a-dire que, sur le chemin menant de la
racine au nceud courant tous les tests disponibles ont été utilisés.

* Les enregistrements courants sont dans la méme classe.

® Etiqueter le nceud courant par une feuille:

Affecter au nceud courant la classe majoritaire. Si par exemple, il y a 10
enregistrements de la classe 1 et 50 enregistrements de la classe 0, alors on attribue 2 la
feuille la classe 0. Pour certains problémes, il est plus appropri¢ de définir le cofit ou le

risque d’une mauvaise classification.

P Sélectionner un test:

17
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Le choix du test ne peut étre informel. Par conséquent, il faut introduire des quantités
qui permettent de comparer les différents choix possibles. [GRA XX]

Considérons I'exemple suivant: [GRF XX]

S contient 100 exemples, 60 de classe 0 et 40 de classe 1. Le nceud courant sera
étiqueté par le couple (60,40). Supposons que deux tests soient disponibles, et que ces
deux tests déterminent les répartitions suivantes:

(60,40) > 4 (30,10)(30,5)(0,25)
(60,40) — B (40,20)(20,20)

Pour choisir le test, on utilise des fonctions qui mesurent le << degré de mélange >>
des différentes classes. Pour les problémes 4 deux classes, on peut utiliser une des
fonctions suivantes :

* La fonction de Gini : Gini(x) = 4x(1-x) .
® La fonction Entropie : Entropie(x) = -x log x - (1-x) log (1-x) .

ot x désigne la proportion d'éléments dans 'une des deux classes. Ces deux fonctions
sont & valeurs dans l'intervalle réel [0,1], prennent leur minimum pour x=0 ou x=1 (tous
les exemples sont dans une méme classe) et leur maximum lorsque x=1/2 (les exemples
sont €galement répartis entre les deux classes).

Choisissons, par exemple, la fonction de Gini. Pour le nceud courant, x=60/100 et
Gini(x)=4 x 60/100 x 40/100 = 0.96. Si on choisit le test 4, pour le premier fils (le plus
a gauche), x=3/4 et Gini (x) =0.75. Pour le second fils, x~6/7 et Gini (x) =0.49. Pour l¢
troisieme fils, Gini (x) =0. Pour comparer les trois tests, on estime le "degré de mélange
espére” en pondérant les degrés de mélange des fils par la proportion des exemples
allant sur ce fils, on obtient:

= Pour A: 40/100 x 0.75 + 35/100 x 0.49 + 25/100 x 0 = 0.47
* Pour B: 60/100 x 0.89 + 40/100 x 1 = 0.93

I reste & définir une fonction permettant de choisir le test qui doit étiqueter le nceud
courant [GRA XX]. Pour cela, on introduit une fonction gain qui est calculée par la
soustraction entre le degré de mélange du nceud courant et le degré de mélange espéré
par I'introduction du test, on choisit alors le test qui apporte le gain maximal.

Quand le nombre de classe est supérieur 4 deux, les fonctions Entropie et Gini seront

calculées de la fagon suivante :

Entropie (p)=-3 . P (%)“"g[’o (%))
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Gini (p)=1“ZTP(%)2
=23 P (%)P (%)

P Elaguer I'arbre de décision obtenu: [GRF XX]

L'objectif d'une procédure de classification est de bien classer des exemples non
encore rencontrés, on parle de pouvoir de généralisation. Si l'algorithme fournit en
sortic un arbre trés grand qui classe bien I'échantillon d'apprentissage, on se trouve
confronté au probléme de sur-spécialisation : on a appris << par coeur >> l'ensemble
d'apprentissage, mais on n'est pas capable de généraliser. L'objectif de la phase
d'¢elagage est d'obtenir un arbre plus petit (on élague des branches, c'est-a-dire que l'on
détruit des sous-arbres) dans le but d'obtenir un arbre ayant un meilleur pouvoir de

généralisation (méme si on fait augmenter l'erreur sur I'ensemble d'apprentissage).

4.1.3.2. Avantages et Limites

v L’avantage principal de ces produits est sans conteste la lisibilité du modeéle
construit. [LEF 01]

v Pouvoir justifier la classe d’un exemple en présentant son chemin de la racine
jusqu’a la feuille.

v" Applicable sur des bases d’exemples volumineuses ou les attributs sont de types
différents (continus, discrets, ....).

v Adapté pour la sélection des attributs pertinents dans la phase de pré-traitement des
données.

* L'algorithme n'est pas incrémental, c'est-a-dire que si les données évoluent avec le
temps, il est nécessaire de relancer une phase d'apprentissage.

* Lorsque le nombre de classes augmente, la performance du modéle diminue.

4.1.4. Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont basés sur le principe de survie de structures les
mieux adaptés et les échanges d’informations. A chaque génération, un nouvel
ensemble de créature artificiels ( chromosomes ou individus ), codées sous forme de
chaines de bits, est construit 4 partir des meilleurs éléments de la génération précédente
en utilisant des techniques dérivées de la génétique et de 1’évolution naturelle:

reproduction, croisement, mutation. Ce sont des algorithmes itératifs dont le but
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est d’optimiser une fonction appelée " Fonction d’évaluation" qui associe un cofit 4

chaque solution. {GOL 94]

4.1.4.1. Principe des algorithmes génétiques

Le principe général des algorithmes génétiques est représenté dans I’organigramme

suivant ;

[ Génération aléatoire d’une population J

itiale p (0)

v

Calcul 1a fitness f (i) de chaque
individu de la population courante p (t)

v

Sélection des parents pour la j
reproduction

~
Jusqu’a ce que le critére { Croisement
d’arrét soit atteint + -/
,‘
L Mutation p(t+1)
)

—{ Remplacement ]

Figure 1.8: Fonctionnement général d’un AG de base [JOU 03]

4.1.4.1,1, Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation quantifie la qualité de chaque chromosome par rapport au

probléme. Elle est utilisée pour sélectionner les chromosomes pour la reproduction. Les

chromosomes ayant une bonne qualité (fitness) ont plus de chance d’étre sélectionnés

pour la reproduction et donc plus de chance que la population suivante hérite de leur

matéricl génétique. [JOU 03]

4.1.4.1.2. Opérateurs génétiques

Les opérateurs génétiques travaillent directement sur les individus composant la

population :
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P Opérateur d’initialisation:

Cet opérateur est utilisé pour générer la population initiale de ’algorithme génétique
[JOU 03]. La population initiale doit étre bien répartie pour disposer d’une bonne

variation des solutions, souvent ces solutions sont générées de fagon aléatoire.

P Opérateur de sélection:

11 consiste & définir les solutions qui serviront A la reproduction de la population.
Lors de la sélection, les individus les plus adaptés sont privilégiés par rapport au reste
de la population, c’est une heuristique utilisée par I’algorithme génétique: les bonnes
solutions sont supposées étre les plus prometteuses pour la génération de descendants.
[VEN 96]

Les méthodes de sélection les plus utilisées sont:

a Sélection par fitness:

La sélection par fitness (ou sélection par proportionnalité) est en général
implémentée comme une simulation d’une roulette biaisée.[GOL 89]

Chaque individu est représenté par une partie de la roue de taille proportionnelle a

sa fitness. Ainsi un individu c, a la probabilité suivante d’étre sélectionné:

P _ F, évaluation (C,. )
sélection — n
Jj=1" évaluation (cf )

ou n repreésente la taille de la population de 1’algorithme génétique.

Lors de la sélection, on fait tourner la roue, lorsqu’elle s’arréte, le curseur pointe
sur une partie de la roue, on choisit alors 1’individu correspondant a cette partie.

a Méthode élitiste:

Elle consiste a trier la population par ordre décroissant de leur fitness, et
sélectionner les individus ayant les meilleurs fitness. Elle présente beaucoup
d’inconvénients: une variance nulle et une diversité inexistante. [SOU 04]

0 Sélection par tournois: [SOU 04}

Cette méthode est celle avec laquelle on obtient les résultats les plus satisfaisants,
le principe de cette méthode est le suivant : on effectue un tirage avec remise de deux
individus de P, et on les fait "combattre”. Celui qui 2 la fitness la plus élevée I'emporte
avec une probabilité p comprise entre 0.5 et 1. On répéte ce processus n fois de

maniére a obtenir les » individus de P' qui serviront de parents.

P Opérateur de croisement (crossover): [SOU 04]
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Le croisement permet de reproduire une nouvelle population plus ou moins distincte
de la population précédente. Cet opérateur travaille sur les individus sélectionnés par
I’opérateur de sélection. On sélectionne de maniére aléatoire des couples (parents), puis
on recombine leurs chromosomes pour obtenir des fils. Les méthodes utilisées pour le
croisement sont:

* Le croisement un point détermine aléatoirement un point de coupure et échange la
deuxiéme partie des deux parents.

* Le croisement deux points (qui peut étre étendu & x points) posséde 2 points (ou x)
de coupures qui sont déterminés aléatoirement.

* Le crossover uniforme échange chaque bit avec une probabilité fixé a 1/2.

B Opérateur de mutation:

Cet opérateur consiste simplement a inverser la valeur d’un bit du chromosome avec
une probabilité de mutation P, trés faible. La mutation transforme donc aléatoirement
les solutions d’une population. Cet opérateur introduit une diversité nécessaire a
Pexploration de I'espace de recherche en permettant d'explorer des solutions dans des

régions a priori sans intérét.[VEN 96]

# Opérateur de remplacement: [JOU 03]

Cette derniére étape du processus itératif consiste en I’incorporation des nouvelles
solutions dans la population courante. Les nouvelles solutions sont ajoutées a la
population courante en remplacement (total ou partiel) des anciennes solutions.
Généralement, les meilleures solutions remplacent les plus mauvaises ; il en résulte une
amgélioration de la population. Lorsque la nouvelle population n’est constituée que de

nouvelles solutions, on parie d’algorithme génétique générationnel.

4.1.4.2. Application pour la classification

Il existe plusieurs travaux de recherches des régles de prédiction par algorithme
genétique. Les travaux dans [ROM 04] présentent un exemple dutilisation des
algorithmes génétiques. Le principe de ces travaux est décrit comme suit :

® Le codage: chaque individu représente une régle de prédiction. Chaque individu

représente plus précisément l'antécédent (IF part) d'une régle de prédiction. Par

conséquent, pour prédire les différentes valeurs d’un attribut, on a besoin d'exécuter

I’algorithme génétique plusieurs fois, une fois pour chaque valeur de chaque attribut.

Les régles de prédiction sont représentées en logique floue, c’est a dire
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qu’une discrétisation est appliquée sur les attributs explicatifs continus, de telle sorte
que des termes linguistiques flous remplacent les valeurs de ces attributs.

Un individu représente une conjonction de conditions spécifiant un antécédent de regle
de déduction. Chaque condition est représentée par un géne qui consiste en un doublet
attribut valeur de la forme 4i = V i, j ou A4i est le i-eme attribut et ¥ i , j est la j-éme
valeur appartenant au domaine de 4 .

De mani¢re a simplifier l'encodage des conditions dans le génome, on utilise un
encodage positionnel ot la i-éme condition est encodée dans le i-eme géne. Par
conseéquent, il est seulement nécessaire de représenter la valeur V , / de la i-éme
condition dans le génome puisque l'attribut de la i-me condition est implicitement
deéterminée par la position du géne dans le génome.

De plus, chaque antécédent contient un flag booléen qui indique si la i-éme condition
est présente ou pas dans l'antécédent de la régle. Par conséquent, bien que tous les
individus aient la méme longueur pour leur génome, des individus différents
représentent des régles de longueurs différentes selon la valeur des flags booléens.

* La fonction de fitness: de nombreux algorithmes de découverte de regles de
prédiction se concentrent sur I'évaluation de la précision des régles de prédiction,
sans chercher 4 savoir si les régles découvertes sont réellement intéressantes pour
l'utilisateur. Par conséquent, la fonction de fitness prend en compte deux critéres:

* Le critére de précision de la régle, noté Acc.

* Le critere d’intérét de surprise, noté Surp.

La fonction de fitness est calculée par la formule suivante:
Fitness (i) = Acc (i) * Surp (i).

Sélection, croisement et mutation: la méthode des tournois a &té utilisée pour la

sélection. Le croisement uniforme a également été mis en ceuvre. Une transformation

aléatoire de la valeur d’un attribut (gene) a ét€ appliquée pour la mutation.

4.1.4.3. Avantage et Limite
v" Les AG produisent des résultats qui peuvent étre expliqués par les génes contenus
dans I’individu.
v" Les AG peuvent s’appliquer a, presque, tous les types de données, il suffit de
représenter les données par des chaines de bits de longueurs fixes.

* La tache la plus difficile dans 1'utilisation des AG est que le probléme doit &tre
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codé afin qu’il puisse étre représenté par des individus de longueurs fixes a
optimiser en se servant d’une fonction d’adaptation. Le type de codage affecte la
qualité du résultat.

* Les AG peuvent exiger une grande puissance de calcul, cet inconvénient peut &tre
li¢ & une population trop importante ou & une fonction d'évaluation trop coiteuse.

* 1l peut arriver que les AG convergent vers des solutions sous optimales. Cela arrive
en particulier lorsque la population est trop petite, dans ce cas une solution peut
apparaitre rapidement et dominer alors que l'espace n'a pas été suffisamment

exploré.

4.2. Les méthodes de classification automatique (clustering)

La classification automatique a pour but d’obtenir une représentation simplifide
des données initiales [GOV 04]. 1l s’agit de sectionner un ensemble de données en
classes homogenes (groupes ou clusters). La classification automatique appelé aussi
clustering peut prendre plusieurs autre termes selon le domaine d’application, en science
naturelle on parle de systématique, de taxinomie ou de faxonomie;, en marketing, on
parle de fypologie; en médecine, pour classifier les maladies, on utilise le mot
nosologie.

Les techniques employées pour des opérations de classification automatique relévent
de ce que nous appelons ! 'apprentissage non supervisé. Nous parlons d'apprentissage
non supervisé car l'utilisateur ne sait pas a priori quelles classes, groupes ou catégories
il va obtenir. Ce mode d'apprentissage est également appelé « apprentissage sans
professeur ».[MOR XX] Les méthodes de classification automatique (cluster analysis)

peuvent étre réparties en deux groupes:

4.2.1. Les méthodes monothétiques

Pour ces méthodes, le regroupement est basé sur le partage de certaines
caracteristiques entre les individus d’une méme classe, de telle sorte que chacune de ces
caractéristiques représente un attribut d’une valeur constante ou de trés faible variance.
Considérons, par exemple, le nombre de doigts d’un étre vivant et comparons le singe et
’homme: sur ce critére de comparaison (et sur bien d’autres) les deux espéces seront
jugées semblables. [GOV 04]

4.2.2. Les méthodes polythétiques
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Ces méthodes sont basées sur la notion de proximité (distance, dissimilarité). Les
individus regroupés dans la méme classe ont des caractéristiques proches par rapport
aux autres individus. Contrairement a I’approche monothétique, 1’approche polythétique
prend en compte tous les attributs. It existe deux techniques principales :les techniques
hiérarchiques et les techniques de partitionnement. Ces techniques sont décrites dans ce

qui suit :

4.2.2.1. Les techniques hiérarchiques

Les méthodes hiérarchiques construisent une suite de partitions imbriquées. 11 existe
deux types de méthodes hiérarchiques
* Descendantes :elles consistent a diviser I’ensemble des individus en classes et de
continuer la division jusqu’a obtenir des classes contenant un seu! individu.
* Ascendantes :chaque individu représente une classe. Ces classes sont regroupées
successivement jusqu’a obtenir un cluster qui comprend la totalité des individus.
La méthode par agglomérations est la méthode hiérarchique ascendante la plus

utilisée.

1- Initialisation:
- représenter chaque individu dans une classe
(singleton).
- calculer la distance entre les classe.
2- Répéter
- regrouper les deux classes les plus proches.

- calculer les distances entre les nouveaux clusters et

les anciens clusters non encore regroupés.

Jusqu’a ce que le nombre de classes soit égal a 1,

Figure 1.9 :Algorithme d’agglomération
On a ainsi construit une suite de partitions de I'échantillon d'entrée ot le nombre £ de
groupes varie de m 4 1. Pour choisir la valeur de k, a chaque étape, on calcule la
distance intra groupe et la distance inter groupes. La distance intra groupe peut étre une
moyenne des distances entre éléments du groupe. Pour calculer la distance inter
groupes, il existe trois possibilités :

* Le rattachement simple ou la distance entre deux groupes est distance entre
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s Le rattachement complet ou la distance entre deux groupes est donnée par la
distance entre les membres les plus éloignés.
» La distance entre les centres.
On choisit alors la valeur de k¥ qui minimise la distance intra groupe et maximise la

distance entre groupes. [GRF XX]

4.2.2.2, Les techniques de partitionnement

Le but est de diviser les objets en k& clusters, on ne construit alors qu’une seul
partition des objets. Pour le partitionnement, deux approches heuristiques sont souvent
utilisées:
4.2.2.2.1. La Méthode des K-means

Connue aussi sous le nom des k-moyennes ou des centres mobiles. L’algorithme est
fondé sur le concept de similarité : deux points sont similaires, s” ils sont proches pour
la distance considérée(la mesure de distance est définie dans la section 4.1.2.1).

Supposant que le nombre k de groupes soit connu a priori, on choisit alors &
enregistrements, soit & points de l'espace appelés les centres. L'algorithme parcourt alors
toute la base en affectant chaque élément au cluster dont le centre est le plus proche. La
moyenne des points de chaque clusters est ensuite calculée pour obtenir de nouveaux
centres. Le procédé est répété jusqu’a atteindre une certaine stabilité dans les clusters

formés.

Parameétres: £ le nombre de clusters

Entrée: un une base d’apprentissage de m enregistrements (points) X1, ... Xm
1, sélectionner & points comme les représentants initiaux
2. Pour i = 1 a m, affecter I"élément x; au centre le plus similaire (ceci donne k
clusters)

3. Pour j =1 a k, recalculer le centre du cluster Cj

4. répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a ce qu’il 'y ait plus (ou peu) de changements
dans les clusters.

Figure L10 :Algorithme des K-means

Avantages et Limites:
v' Appliqué & tout type de données; il suffit juste de définir la distance pour chaque

type.
v' Vu sa facilité, il est implanté dans tous les logiciels de data mining;
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v Vu sa facilité, il est implanté dans tous les logiciels de data mining,

v Les données nécessitent seulement une normalisation avant ’application de la
méthode.

* Les performances de la méthode sont dépendantes du choix d'une bonne mesure de
similarit¢. C'est une tiche délicate, surtout lorsque les données sont de types
différents. [GRF XX]

x Besoin de préciser k a ’avance.

4,2,2,.2.2, La Méthode des K-medoids
Elle est appelé également méthode des nuées dynamiques. Le cluster n’est plus
représenté par le centre de gravité comme le k-moyennes mais plutdt par ’un des

éléments du cluster.

4.3. Les régles d’association

La recherche d’association vise & construire un modéle fondé sur des régles
conditionnelles, & partir d’un fichier de données [LEF 01]. La régle est représentée sous
la forme: Si condition alors résultat.

Les regles d'association sont traditionnellement liées au secteur de la distribution car
leur principale application est « l'analyse du panier de la ménagére » qui consiste en la
recherche d'associations entre produits sur les tickets de caisse. Le but de la méthode est
I'étude de ce que les clients achétent pour obtenir des informations sur qui sont les
clients et pourquoi ils font certains achats. La méthode recherche quels produits tendent
a étre achetés ensemble [GRF XX]

Les régles engendrées par cette méthode peuvent étre non triviales, mais elles
peuvent par contre étre évidentes et sans aucun intérét pour I’ utilisateur. La recherche de
regles d'association est une méthode non supervisée, car on ne dispose en entrée que de
la description des données [GRF XX]

4.3.1. Principe de construction des régles d’association

Nous allons nous baser sur un exemple des tickets de caisse dans un supermarché
(Tableau L1) pour expliquer le processus de construction des régles d’association.
{LEF 01]
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Ticketl Ticket2 Ticket3 Ticketd
Farine Euf Farine Euf
Sucre Sucre CEuf Chocolat
Lait Chocolat Sucre Thé
Chocolat

Tableau I.1 : Matrice représentant des tickets de supermarché

Une association est une implication de la forme X —p Y.

Le ticket1 contient :
Farine — p Sucre Sucre ——p Farine Sucre—p Lait
Farine ——p Lait Lait — Farine Lait — Sucre

Une association s’apprécie au travers de deux indicateurs :
" Le niveau de confiance :il correspond au nombre de fois oi I’association
X~ Y est présente, rapporté au nombre de présence de I’article X.
* Le niveau de support :il correspond au nombre de fois ou I’association

X-— Y est présente, rapporté au nombre de tickets comportant article X ou Y.

I L’extraction des associations pertinentes :

Le processus d’extraction des associations se déroule en deux phases distinctes : il
isole les articles présentant un niveau de support supérieur 4 un certain seuil, puis
combine les articles les plus représentés pour générer les associations.

Tout d’abord, on dénombre le nombre de fois ot un article est présent dans
’ensemble des tickets (Tableau L.2).

Article | Fréquence
Farine 2
Sucre 3
Lait 1
Euf 3
Chocolat 3
Thé 1

Tableau L2 : Matrice représentant le nombre de fois ol un article apparait

Si I’on décide par exemple, de retenir un taux de support supérieur 4 30%, alors les

articles Lait et Thé, qui ont un taux de support de 25% sont éliminés.
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La seconde étape combine les articles restants pour former 1’ensemble de toutes les

associations et leur dénombrement (Table L3):

Association de niveau 2

Fréquence

Farine — Sucre

2

Farine — (Euf

1

Farine -- Chocolat

Sucre — Buf

Sucre — Chocolat

(Euf — Chocolat

Wi k3 N

Tableau L3 : Matrice représentant le nombre d’associations

De la méme maniére, on élimine les associations qui présentent un taux de support

inféneur a 30% c¢’est a dire Farine — (Fuf et Farine ~ Chocolat.

La troisiéme étape consiste a créer les triplets possibles. Comme Farine n’est présent

que dans un seul couple il ne contribue pas a la création d’un triplet. Il ne reste qu’un

seul triplet Sucre — (Euf — Chocolat qui représente un taux de support de 50%. La

constitution de quadruplets est impossible dans cet exemple, 1’algorithme se termine

donc & ce niveau.

P Identification des associations les plus fortes :

®* Farine — 5 Sucre : taux de confiance 100% et support 66%

®= Sucre ——— p Farine : taux de confiance 66% et support 66%

* Sucre ————5 (Euf: taux de confiance 66% et support 50%

" Oeuf ———p Sucre : taux de confiance 66% et support 50%

* Sucre ——_y Chocolat : taux de confiance 66% et support 50%

4.3.2. Avantages et Limites

Chocolat — 9 Sucre : taux de confiance 66% et support 50%
Oeuf — . Chocolat : taux de confiance 100% et support 100%
Chocolat ———— Ocuf : taux de confiance 100% et support 100%
(Euf - Chocolat — Sucre : taux de confiance 66% et support 50%

v Lalisibilit¢ du modéle congu (facile & interpréter).
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v' La méthode est I'une des rares méthodes qui prend en entrée des achats qui sont des
listes d'articles de taille variable. [GRF XX]

v’ La méthode est facile a4 implémenter et elle existe dans la plupart des
environnements du data mining.

x Les régles d’association sont trés coiiteuses en temps de calcul.
5. Principaux domaines d’application

Les principales applications du data mining sont relatives aux clients (domaines du
marketing, fidélisation client, détection de fraude), en effet, dans un environnement plus
concurrentiel et avec des clients plus exigeants, I’entreprise doit connaitre de maniére
approfondie ses clients pour proposer les meilleurs services qui répondent aux besoins
de ses clients et augmentent son rendement. Pour mieux répondre a la demande du
client, la connaissance de son comportement est décisive.

Selon les domaines, on présentera les principales applications du Data Mining [LEF
01]

» Grande distribution et vente par correspondance (VPC)

* Analyse des comportements des consommateurs.

Recherche des similarités des consommateurs en fonction de critéres
géographiques ou sociodémographiques.
* Prediction des taux des réponses en marketing direct.
® Vente croisée et activation sélective dans le domaine des cartes de fidélité.
= Optimisation des réapprovisionnements.
» Laboratoires pharmaceutiques
" Modélisation comportementale et prédiction de médication ou de visites.
* Optimisation des plans d’actions des visiteurs médicaux pour le lancement de
nouvelles molécules.
* Identification des meilleures thérapies pour différentes maladies.
> Banques
" Recherche de formes d’utilisation de cartes caractéristiques d’une fraude.
= Modélisation prédictive des clients partants.
= Détermination de pré-autorisations de crédits revolving.
" Modeles d’arbitrage automatique basé sur I’analyse de formes historiques des

cours.
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» Assurances
* Modg¢les de sélection et de tarification.
» Analyse des sinistres.
* Recherche des critéres explicatifs du risque ou de fraude.

* Prevision d’appel sur les plates formes d’assurances directes.

6. Conclusion

Nous avons essayer dans ce chapitre de donner un apergu geénéral sur la technologie
de Data Mining, sur ces principales méthodes et ces importantes applications dans les
entreprises.

Le Data Mining exploite des techniques dont le but est d’aboutir a des connaissances
opérationnelles qui accélére la prise de décision et les actions de Pentreprise.
Cependant, il faut pas voir le Data Mining comme solution 4 tout probleme d’entreprise,
car il correspond seulement 4 une nouvelle technologie de valorisation de grande masse

d’information.
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Métaheuristiques

pour le Partitionnement

1. Introduction

Si on souhaite résoudre le probléme de partitionnement des données par énumération
des partitions(solutions) possibles par ordinateur, le nombre de partitions notéS
(N ,K) tel que N est le nombre d’objets et K le nombre de groupes serait alors

calculé de la fagon suivante [JAISS]:

s oy

par exemple, S (10,4) =34 105 et S (20,4) =11 259 666 000 (!).

Si le nombre d'objets a classer est grand, le probléme ne pourra pas €tre résolu par
une approche exacte en un temps raisonnable. Le probléme de partitionnement pourrait
donc étre exprimé comme un probléme d’optimisation combinatoire’,

Depuis les années 70, afin de trouver un compromis entre la qualité des solutions
obtenues et le temps de calcul utilisé, des méthodes sont apparues, souvent inspirées de
systtmes naturels (biologie de I’évolution, physique, ¢thologie...). Ces méthodes
assurent un compromis entre diversification — quand il est possible de déterminer que la
recherche se concentre sur de mauvaises zones de I’espace de recherche — et
intensification ~ on recherche les meilleures solutions dans la région de {’espace de
recherche en cours d’analyse. Ces méthodes ont été appelées metaheuristiques.

Dans ce chapitre, nous citons les métaheuristiques les plus connues et nous verrons

pour chaque méthode les différentes applications en classification.
2. Méthodes a solution unique

Les méthodes itératives & solution unique sont toutes basées sur un algorithme de
recherche de voisinage qui commence avec une solution initiale, puis I’améliore pas a

pas en choisissant une nouvelle solution dans son voisinage. [BAC 99]

! :L’optimisation combinatoire consiste a trouver le meilleur entre un nombre fini de choix.

32



Chapitre {1 Meétaheuristiques pour le Partitionnement

Nous présenterons ici les méthodes les plus utilisées et leur application en

classification: les méthodes de descente, le recuit simulé et 1a recherche tabou.

2.1Les méthodes de descentes (Hill Climbing)

L’illustration la plus simple des méthodes itératives est ce que I’on appelle les
méthodes de descentes (Hill-Climbing: HC). Elles sont issues des travaux de [PAP 76,
PAP 82] et doivent leur succes a leur simplicité et leur rapidité.

A chaque itération, I’algorithme s’améliore vers une solution veisine de meillenre
qualité par rapport a la solution courante et de tous les autres voisins. Il s’arréte lorsque

aucun voisin r’est meilleur que la solution courante (un optimum local est atteint).

Procédure: ¢ fonction de coiit;

Variable locale: S solution courante;
Choix d’une solution mmtiale Sy;

Solution courante S «— Sg;

(a) Génération des candidats par voisinage;
Choix du meilleur candidat C dans ce voisinage;
Si@(C)<e(S) Alors

S—C;

Aller en (a);

Fin Si

Return S

Figure IL.1 :Méthode de descente générique

Dans le cadre de la résolution du probléme de partionnement, on peut évoquer

I"algorithme des K_means qui est trés utilisé pour le clutering [FUK 90].

2.2 Le recuit simul¢ (Simulated Annealing)

Meéthode mise au point par des chercheurs de la société IBM [KIR 83]. Le recuit
simulé sappuie sur l'algorithme de Metropolis, qui permet de décrire I'évolution d'un
systéme thermodynamique . {HAS XX]

L’analogie historique s’inspire du recuit des métaux en métatlurgie: un métal refroidi
trop vite présente de nombreux défauts niicroscopiques, c’est équivalent d’un

optimum local pour un probléme d’optimisation combinatoire. Si on le refroidit
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lentement, les atomes se réarrangent, les défauts disparaissent, et le métal a alors une
structure trés ordonnée, équivalente & un optimum global. [JOU 03]

Au début de I’algorithme, une solution imitiale peut étre prise aléatoirement dans
Iespace de recherche, une température initiale TO est affecté au paramétre T
(température du systéme) qui décroit tout au long de 1’algorithme pour tendre vers 0.

A chaque itération, la solution générée est affectée a la solution courante si elle de
meilleur qualité, sinon elle sera accepté avec une probabilité p, évitant ainsi de tomber
dans un optimum local.

Les principaux inconvénients du recuit simulé résident dans le choix des nombreux
parametres, tels que la température initiale, la loi de décroissance de la température, le

critére d'arrét. Ces paramétres sont souvent choisis de maniére empirique. [HASXX]

i =0; T = Température initiale
X, = Solution initiale
Répéter
Répéter
Générer une autre solution X, 4 partir de X, (dans son voisinage)
Si f(Xe) <f(X;) Alors X; = X,
Sinon r=Nombre aléatoire compris entre [0,1]
b exp [f(Xn)—f(Xc)}
r
Sir<p Alors X; =X,
Finsi
Jusqu'a un REP /* REP nombre d’itérations prédéfini
Diminuer la température de T selon une stratégie
i=i+1

Jusqu'a critére d’arrét
Fin

Figure IL2: Méthode générique de recuit simulé

Dans le cadre de la classification, Brown et al. [BRO 90] proposent SINICC
(Simulation of Near-Optima for Internal Clustering Criteria) pour réaliser la
classification hiérarchique.L’opérateur de perturbation utilisé est trés similaire au
K_means: il prend un point au hasard et I’affecte aléatoirement a un autre cluster. Les
auteurs ont travaillé sur différentes fonctions objectif et ont appliqué SINICC i un

probléme réel: la surveiliance radar. [JOU03]
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2.3 La recherche Tabou (Tabu Search)

Meéthode d’optimisation présentée par F Glover (GLO 86]. Elle n’a aucun caractére
stochastique et utilise la notion de mémoire pour eviter de tomber dans un optimum
local [JOU03].

A chaque itération, I’algorithme explore tout le voisinage de la solution courante et
sélectionne la solution voisine qui minimise la fonction objectif, méme st cette solution
est moins bonne que la solution courante. Ceci permet d’échapper 4 I’optimum local.

Le risque cependant est de rentrer dans des cycles. Clest pourquoi il faut que
I'heuristique dispose d'une mémoire. Le mécanisme consiste a interdire (d'on le nom de

“tabou") de revenir sur les derniéres positions explorées .[HAT XX]

i‘ Initialiser S de maniére aléatoire

Sopt «— §
l Ajouter S i la liste tabou
N Tantque la condition d’arrét n’est pas vérifiée Faire

S’ =Voisin (S) //Fonction qui retourne le meilleur voisin de S
N Tant que S’ est dans la liste tabou Faire
l 8’ =Voisin (S)
‘ Fin Tantque

Si la liste tabou est pleine alors

Remplacer le dernier élément de la liste tabou par la solution S’
Sinon
Ajouter S’ 4 la liste tabou
Finsi k
Si §’ est meilleur que Sopt alors T
Sopt — §’
Finsi T
H S §

Fin Tantque ‘J

Figure I1.3: Méthode générique de Tabou

Al-Sultan [ALS95] applique la recherche Tabou pour classifier des modéles. Un
ensemble de solutions tests est ge€néré & partir de la solution courante. Pour chaque
exemple, un nombre aléatoire 0<=R<=1 est genéré. Si ce nombre est supérieur ou égal a
une probabilité P;, alors le modéle est changé aléatoirement de classe (P; est un seuil de
probabilité fixé); sinon on partitionne comme dans la meilleure solution. De la meilleure
4 la moins bonne solution, si ie critére d’aspiration est satisfait ou une condition taboue
évitée, alors la solution test est choisie comme la meilleure solution courante et chaque

exemple affecté au cluster 7 est stocké dans la liste taboue. St toutes
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les solutions tests sont taboues, alors les solutions sont régénérées i partir de la

meilleure solution trouvée. [JOU 03]
3. Méthodes évolutionnaires

Les méthode évolutionnaire se basent sur les grands principes rencontrés dans la
nature et notamment celui de I’évolution des espéces et de Ia sélection naturelle énoncés
par Charles Darwin [DAR 59].

Deux types d'algorithmes évolutionnaires ont été développés isolément par différents
scientifiques: les Algorithmes Génétiques [HOL 75] et la programmation génétique
[KOZ 92].

3.1 Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques simulent le processus d’évolution d’une population. A
partir d’une population de N solutions du probléme représentant des individus, on
applique des opérateurs simulant les interventions sur le chromosome telles que le
croisement (crossover) ou la mutation pour arriver 4 une population de solutions de
mieux en mieux adaptée au probléme. Cette adaptation est évaluée grice i une fonction
coit [JOU 03]. Nous avons détaillé plus amplement les algorithmes génétiques dans le
Chapitre I section 4.1.4.

Il existe plusieurs applications des AG pour résoudre la tiche de patitionnement,
nous présentons juste quelques travaux :

Les travaux présentés dans [VON 91), chaque individu de la population représente
une partition d’objets et la population regroupe un ensemble de partitions. Soit N le
nombre d’objets & regrouper et K le nombre de groupes, une partition est alors

représentée par une chaine de N entiers(ol, ........ 0y )01‘1 o, €{l,..K}Vi. Si
0, =o, alors les objets o, et o ; 8¢ trouvent dans le méme groupe. Si par exemple un
individu est codé de la fagon suivante 1(2,1,2,3,3,2) alors la partition représentée par
cet individu est : groupe, = {02 } , groupe, = {01,03,06}, groupe., = {04,05 } .

D’autres représentations ont été proposées dans [JON 91], cette approche

introduisant des séparateurs dans la chaine d’entiers représentant une partition :par
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exemple si N =6, V'individu (4,3,7,1,5,2,8,6) donne la partition groupe, :{04,03},

groupe, = {ol,os 0y } , groupey = {06} avec 7 et 8§ comme séparateurs.

Faulkenauer a fait remarquer que ces représentations prenaient en compte
uniquement Iaffectation des objets aux classes et a proposé un codage des solutions
incluant les groupes [FAL 94], par exemple, les deux partitions suivantes :

" Partition] : groupe; = {0,} , groupe, = {0,,05,04}, groupe, = {o4.05 }sera codée

par(2,1,2,3,3,2:2,1,3) .

* Partition2 :  groupe, = {01,05 ,06} et groupe, = {02,03,04} sera  codée

par(1,2,2,2,1,1:1,2).

ou la premicre partie {avant les deux points) représente I’affectation des objets aux
groupes et ou la deuxiéme représente les groupes présents. Le principal avantage de
cette représentation apparait lorsque 1’opérateur de croisement est appliqué :seules les
deuxiémes parties sont croisées, les premiéres parties en subissent les conséquences.

[MON 00]

3.2Programmation génétique (Genetic Programming)

Le principal promoteur de ce paradigme est J. Koza [KOZ 921, Valgorithme consiste
a faire évoluer une population constituée d’un grand nombre de programmes. La plupart
des algorithmes de programmation génétique travaille avec une population modélisée
sous forme d’arbres. Lors de Ia recherche, la profondeur de ces arbres peut augmenter
fortement en taille. Au départ, la population est constituée de programmes créés
aléatoirement. Chaque programme est évalué selon une méthode propre au probléme
pos¢. A chaque itération (génération), on classe les programmes en fonction des notes
qu’ils ont obtenues, et on créée une nouvelle population, ot les meilleurs programmes
auront une plus grande chance de survivre ou d’avoir des enfants que Jes autres. Ce
principe est le méme qu’en aigorithmique génétique classique, mais les opérateurs de
croisement et de mutation sont différents. En effet, ils travaillent directement sur la
structure d’arbre du programme {JOU 03}

Selon nos recherches, nous n’avons pas trouvé d’article qui traite la classification

non supervisée avec la PG,
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4. Colonies de fourmis

Les fourmis artificielles font partic de ce que les chercheurs nomment
Pintelligence en essaim ou intelligence collective artificielle, dont le comportement
proposé par Deneubourg et al. [DEN 83, DEN 89] est le suivant: les fourmis se
déplacent du nid a la recherche de nourriture. Elles déposent sur le sol une matiére
odorante appelée phéromone. Cette derniére aidera les fourmis a retrouver le chemin du
retour vers leur nid et permettra & d’autres fourmis de choisir le méme chemin afin de
trouver les sources de nourriture détectées par leurs congénéres.

Fondee sur ces observations, ’ACO (Ant Colony Optimization) est une méthode
d’optimisation [DOR 91]. Elle a été développée au début pour le probléme du voyageur
de commerce. Elle a été, par la suite, largement appliquée a d’autres problémes
d’optimisation combinatoire. Cependant, ce modéle n’a pas été utilisé pour résoudre le
probléme de partitionnement ot il a fallu exploiter un autre comportement [DEN 901:
les fourmis artificielles se déplacent sur un plan. Les objets 4 rassembler sont répartis
sur ce plan. Une fourmi ne dispose que d’une perception locale de ces objets et ne
communique pas avec les autres. Les objets sont ramassés et déposés avec des
probabilités fixes. Ces principes relativement simples font qu’il apparait des
regroupements d’objets (cet algorithme permet alors de trier des objets).

Le pas qui sépare le tri d’objets de la classification a ensuite été franchi dans [LUM
94]. Ils ont proposé un algorithme en utilisant une mesure de dissimilarité (distance
cuclidienne) entre les objets (enregistrements). Ces objets sont répartis aléatoirement sur
une grille 2D, les fourmis déposées sur la grille ne pergoivent que les objets se trouvant
dans leur voisinage. Un objet est ramassé avec une probabilité d’autant plus grande
qu’il est peu similaire aux objets voisins. L’objet est déposé dans une région comportant
des objets qui lui sont similaire.

AntClass est une amélioration de I’approche précédente, présenté dans [MON 99],
elle permet de construire des ensembles d’objets, chaque ensemble (Tas) est présent
dans une seule case qui représentera a la fin de I’algorithme une classe et I’ensemble des
tas représenteront la partition. Lors du déplacement, une fourmi ramasse, selon sa
capacité (nombre d’objets pouvant étre transportés par une fourmi) les objets les plus
dissimilaires, elle les dépose dans des tas comportant les objets qui leurs sont similaires.

Cet algorithme inclut une hybridation avec des centres mobiles (K-Means) pour

accélérer la convergence et améliorer la partition obtenue par AntClass.
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Enfin, dans [AZZ 03], un nouveau modéle permettant d’effectuer rapidement une
classification hiérarchique a été introduit. Il s’agit de copier la maniére dont les fourmis
construisent des structures vivantes en s’accrochant les unes aux autres en fonction de
critéres locaux (la forme de la structure influengant te comportement daccrochage ou
de décrochage). Dans ce modele, chaque fourmi artificielle représente une donnée. Les
fourmis sont placées initialement 4 fa racine de "arbre et vont pouvoir se déplacer dans
cet arbre et s’accrocher afin de construire une structure hiérarchique dont chaque nceud
représente une donnée. L’ objectif est d’obtenir la propriété suivante: chaque neeud o de
I"arbre est une catégorie composée de toutes les données portées par les sous-arbres
deo. Les sous catégories (représentées par les neeuds connectés & o) doivent étre trés
similaires 4 leur mére dans 1’arbre, mais également les plus dissimilaires entre elles. Les
résultats obtenus sont trés compétitifs par rapport & la classification ascendante
hiérarchique notamment. [AZZ 04]

3. Systémes immunitaires artificiels

Dans les années 90, les systémes immunitaires artificiels (AIS) sont apparus. Ils sont
inspirés du fonctionnement du systéme immunitaire humain et animal en utilisant les
principes suivants: les agents (lymphocytes) qui produisent des anticorps sont les seuls
qui différencient le soi du non soi (antigéne). Pour cela, les agents subissent des tests de
sélection: st une liaison est possible entre les anticorps et les molécules du soi, alors les
agents générant ces anticorps sont ¢liminés, ne gardant ainsi que les lymphocytes
rejetant le non soi. Cette phase est appelée sélection négative. I y a nécessité de
produire un grand nombre d’anticorps du fait que la quantité d’antigénes est importante.
Pour ce faire, les lymphocytes activés se multiplient par un processus de sélection par
clonage.

Ce clonage donne donc lieu & des interactions entre les lymphocytes et peut mettre en
oeuvre des mutations. Certains lymphocytes, lorsqu’ils sont souvent utilisés, prennent
un rfle d’¢élément de mémorisation & long terme.

Ces systémes disposent de propriétés complexes car ils sont capables de pénérer des
solutions et de les sélectionner en fonction de leur efficacité selon des heuristiques
originales.

En ce qui concerne la classification, les principes des systémes immunitaires sont, &

un niveau général, les suivants (voir par exemple le systéme aiNet [CAS 00] ): les
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donnges dj,...,d, représentent les antigénes. Ces antigénes sont présentés itérativement
au systéme jusqu’a ’obtention d’une condition d’arrét. On suppose que les données sont
numériques, et donc qu’un antigéne est un vecteur de dimension n. A chaque itération,
Pantigéne présenté active des anticorps (assimilés dans cette modélisation a des
lymphocytes-B). Un anticorps est également représenté par un vecteur de dimension ».
Les anticorps suffisamment proches de 1’antigéne (au sens de Ia distance euclidienne)
vont subir des clonages avec mutation (interaction anticorps/antigénes) afin d’amplifier
et d’affiner la réponse du systéme. Ces anticorps vont également subir une sélection
(interaction anticorps/anticorps): ceux qui sont trop proches les uns des autres seront
diminués en nombre. Aprés ces itérations, le systéme converge en placant des anticorps
(qui agissent comme des détecteurs) de maniére Judicieuse et en nombre adapté aux
données. [AZZ (4]

6. Conclusion

Nous venons juste d’évoquer les principales applications de méthaheuristique pour
le partitionnnement. Pour les méthodes issues des méthaheuristiques & solution unique,
le K-means est la méthode la plus utilisée par les experts.

Dit sirement a leurs succés autant que méthode &’ optimisation, les AG pour le
partitionnement ont fait objet de plusieurs travaux par rapport & tout les autres
m¢thodes. Dans les AG, un individu représente une partition, 1a population un ensemble
de partitions et la solution le meilleur individu de la population, ce qui fait que les AG
ont un fonctionnement centralisé par rapport 4 d’autres méthodes comme les colonies de
fourmis qui sont des systémes auto-organisés et non centralisés(la solution est
I'ensemble des individus et utilise des comportements locaux agissant en paralléle sur la
partition). Les recherches ne se base pas seulement sur des méthodes permettant des
regroupements de données mais également une visualisation de ces regroupements, cela
permet a I"expert du domaine d’interpréter directement et interactivement les résultats et

de formuler graphiquement des requétes sur ces données.
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Chapitre 111

Conception & Mise en ceuvre

1. Introduction

Dans ce chapitre, la méthode que nous avons mise en ceuvre pour la résolution du
probléme de classification est introduite. Cette méthode est basée sur un modéle
biologique: les nuages d'insectes volants. Elle a été intégrée dans un environnement

complet qui est décrit dans ce chapitre.
2. Description du probléme

Le probléme de la classification non supervisée peut étre formulé de la maniére
suivante: étant donné un ensemble fini de N objets, on cherche a partitionner cet
ensemble en K classes (la valeur de K n’est pas connue a priori) de telle sorte que
chaque élément (objet) appartienne & une et une seule classe et que les objets d’un

méme groupe soient plus similaire entre eux qu’avec les objets des autres groupes.
3. Description de la solution

De nombreux algorithmes de classification utilisent des principes inspirés de la
biologie; par exemple: les algorithmes génétiques et les algorithmes a base de
population de fourmis artificielles qui furent utilisés dans plusieurs travaux pour la
résolution du probléme du partitionnement des données (Chapitre IT).

Il existe encore d’autres algorithmes inspirés de systémes biologiques, mais qui n’ont
pas encore été appliqués et testés sur des problémes de classification. On peut citer par
exemple les automates cellulaires ou encore les nuages d’animaux volants ou nageants.

La méthode réalisée par [MON 02] se concentre sur ce dernier modéle qui s’inspire
du comportement observé chez certains animaux ayant un comportement social pour le
déplacement. En effet, dans ces systémes biologiques, des nuages d’oiseaux peuvent se
former et évoluer de maniére trés spectaculaire et utile pour les individus ayant ce
comportement. I'effet de masse peut repousser des prédateurs éventuels ou alors
certaines configurations précises permettent d’économiser de 1’énergie (exemple du vol
des canards). Des comportements similaires se retrouvent dans la nage collective de

certaines espéces de poissons pour la chasse en groupe par exemple (banc de thons) ou
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le banc prend la forme d’un entonneir, ou a-des mouvements d'explosion pour échapper
@ un ennemi; ou encore dans le vol en groupe chez des insectes (criquets). En
informatique, des modélisations directement issues de ces comportements sont
caractérisées par une “intelligence en essaim" ("swarm intelligence") [BON99), qui fait
qu’un groupe d’entités plutdt simples et obéissant A des régles locales de coordination
pour leurs déplacements, sont capables d’engendrer des comportements et des
mouvements globaux beaucoup plus complexes [BRO 87, REY 87].

Chaque individu réagit 2 des régles, souvent identiques pour toute la population, qui
ne prennent en compte que le voisinage immédiat de I’individu qui ne peut pas
percevoir ’ensemble du nuage. A partir du déplacement local de Iindividu, des formes
complexes pour le nuage d’animaux vont pouvoir apparaitre, formes qui dépassent le
cadre de la regle locale. Cette propriété d’émergence est recherchée dans de nombreux
problémes d’informatique puisqu’elle va permetire une parallélisation de I"algonthme
avec des comportements élémentaires simples tout en obtenant globalement un résultat
complexe.

Dans le domaine de la classification, on peut assimiler un individu du nuage
d’animaux volants a4 unc donnde. Les individus somt placés sur un plan ¢t sonmt
caractérisés par trois éléments: leurs coordonnées dans I’environnement, leur vecteur
vitesse et des régles comportementales pouf gérer les dép%acéinents.

Ces régles sont communes a tous les individus et utilisent le voisinage local d’un
insecte pour décider de changer le vecteur vitesse. Elles prennent en compte la similarité
des données portées par les insectes afin de former des nuages de données homogénes.
Autrement dit, la proximité des insectes, 3 la fois en termes de position et de vitesse
dans 1"espace des déplacements 2D, va correspondre 4 1a similarité des données dans
leur espace de description. Ce type d’algorithme permet a Pexpert du domaine d’obtenir
une visualisation dynamique dans laquelle les distances entre données ont un sens du
point de vue de la représentation des données.

La mcthode que nous avons mise en ceuvre peut donc aussi bien étre considérée du
point de vue de Iz classification que de 1a visualisation de données ou fouille visuelle de

données (visual data-mining).
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4. Deseription de I'environnement mis en ecuvre

Un environnement a €té réalisé pour mettre en ceuvre cette technique. I est composé
de six modules qui interagissent. La figure IIL1 illustre le schéma général de
l'environnement, et montre les différents modules qui ont été congus pour pouvoir
implémenter la méthode de fouille visuelle et de classification des données par insectes

volants.

[ Module 2:Chargement du]‘ [ Module 5;Sélection des J
Modulei:Calcul de

Benchmark donndes
déplacement des insectes } ' l

Module 4: Classification - Module 6:Affichage du ]
des données ' Résultats

Module 3: Affichage des]
données

Figure IIL1: Schéma général de I'environnement
Dans ce qui suit, nous revenons sur une description plus détaillée des modules

composant l'outil.

4.1. Module de chargement des Benchmarks

Afin de pouvoir tester la qualité des résultats obtenus par cette méthode, nous avons
utifisé des exemples constitués a partir de bases de données supervisées (chaque objet
est déja affecté 4 une classe). Cela a permis de comparer les résultats obtenus a la
classification réelle des exemples.

Ce module a donc pour rdle de permettre a l'utilisateur de choisir un benchmark
particulier et de le charger (Figare HL.2). L'utilisateur a ¢galement la possibilité de
créer son propre jeu d'essai, 4 Faide d'un éditeur pour la saisie de données qui est mis &

sa disposition{ Figure 111.3 ).
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£ Charger Benclmank g

Jnus- LaSe lm ]L-pa |Ch' a
Objetl |51 136 14 02 1
Objet2 |49 3 14 02 1
Objet3 |47 32 13 02 1
Objetd |46 31 15 02 1
Objet5 |5 36 14 02 1
mj.TL,a 39 17 04 1
Objet? |46 34 14 03 1
Objet8 |5 34 15 02 1
Objet9 |44 29 14 02 1
Objet10 |49 3l 15 ol 1
Objetll |54 37 15 02 1
Objet12 |48 34 16 02 1
Objet13 |48 3 14 o0l 1
Objet1d |43 3 1,1 0,1 1 -

Nombres d'objets - HgH

Nombres d'attiibuts : 4

Figure IIL2:Chargement de Benchmarks

Al Jan2  [an3  Jand  Jaes |

objet 1 [12 0 3956 1 10

objet2 [15 6 33857 0 25

objet3 [036 70 4523 0 -120

objetd |45 85 5623 1 -45

objets [47 52 45238 0 126

objet& |96 52 47258 1 173
Nombre d'envegistrements : l.< *
Nombre d attiibus - S

o Vadider ]

& Ferenms |

Figure IIL3 :Editeur des données
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4.2. Module de calcul du déplacement des insectes

Ce module représente le noyau du logiciel. Les différents déplacements des insectes
sur le plan sont calculés, afin d’obtenir des regroupement de ces insectes.
La premicre notion présentée est la mesure de similarité qui permet de décider dans

quelle mesure deux objets sont semblables entre eux.

4.2.1. Mesure de similarité

Soit un ensemble de » données (e, ..., ¢,) que "on souhaite regrouper en classes. La
fonction qui calcule la similarité Sim (i, j) entre deux données e; et e; est donnée par la

formule suivante:
] .o 1 & k|
Stm(z,;)-l—;—é’ei ~g, |
ou A est le nombre d’attributs décrivant les données. ¢, et e ;- sont deux objets;

e/ représente Ia valeur du k-iéme paramétre de Pobjet ¢, .

Une procédure nommeée caleul_similarité a &té réalisée. Elle calcule la similarité
entre chaque couple d'insectes. Les résultats sont sauvegardés dans une table dont les
valeurs sont comprises entre {0,1] Une valeur de '' correspond & deux données
totalement identiques, alors que '0' correspond a deux données totalement
dissemblables. Cependant, avant de calculer cette similarité, il faut étre attentif a la
normalisation des échelles pour les différents attributs de ia table des données. Si un
attribut prend ses valeurs dans Pintervalle [0,1] et un autre dans Vintervalle [0,100000],
le second est privilégi¢ et cela perturbe la mesure de similarité. Pour cela, it faut que
tous les attributs de type numérique soient normalisés (dans I’intervaile [0,17). La
formule utilisée dans la procédure de normalisation est:

X, —minx

X, = -
maxx —minx

Ol max X et min X représentent respectivement la valeur maximale et minimale d’un

attribut x. Le paramétre x; indique la valeur d’un champ de cet attribut.

4.2.2. Coordonnées et vitesse d'un insecte

Un insecte est visuellement caractérisé par ses coordonnées et sa vitesse. Soit une

population de » inisectes ou I'insecte / représente Ia donnée ¢, . Les insectes se déplacent

dans un espace de dimension 2. Un insecte i est caractérisé par ses coordonnées réelles
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(v, yJ appartenant a ({0,1] * {0,1]) ainsi que par un vecteur vitesse v, =4, V,
d’amplitude A, (4, > 0)et de direction normalisée V; (-1 = 1). De ce fait, une classe
insecte a été définie, contenant les champs suivants:

» Emplacement de I’insecte sur le plan.

» Vecteur direction.

» Amplitude de la vitesse.

4.2.3. Algorithme principal

L’algorithme suivant explique le principe général de la méthode:

(1) Lire les n données d’entrée €g,......, €

(2) Placer initialement les »n insectes de fagon aléatoire dans
’environnement 2D.

(3) Calculer la distance idéale entre chaque couple d’insectes.

(4) Tantque itération < nbre_itération faire

(5) Calculer un déplacement pour chacun des n insectes.

(6) Déplacer tous les insectes.

(7) FinTantque.

Figure IIL4: Algorithme décrivant le principe général [MON 02]

L’algorithme principal (illustré en Figure II.4) fonctionne de la fagon suivante: les
insectes sont placés initialement & une position choisie aléatoirement et avec une
direction initiale V, aléatoire.

Les distances idéales sont calculées pour chaque couple d’insectes (voir section
4.2.5). Ensuite, au gré de leur déplacement, les insectes vont se croiser et vont décider
suivant une régle de comportement local de se rapprocher ou de s’éloigner les uns des
autres, d’aller ou non dans les mémes directions (les calculs concernant cette régle sont
détailiés dans la section 4.2.5).

La régle locale tend intuitivement vers deux buts:

» Etablir une distance 2D entre insectes qui soit représentative de la similarité des
données qu’ils représentent.
» Déplacer dans la méme direction des insectes représentant des données similaires.
A partir de cette régle locale vont émerger des groupes d’insectes se déplagant

ensemble et permettant de définir des regroupements dans les données.
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Figure IIL5: lllustration du mouvement du nuage d’insectes: [MON 02]

(a) les insectes sont placés aléatoirement et orientés dans des directions
désordonnées.

(b) les insectes sont en groupes se déplagant de maniére cohérente.

4.2.4. Améliorations apportées a la méthode d'initialisation

Lors de cette initialisation, il peut exister une maniére plus judicieuse de définir les
positions de départ des insectes. L'utilisateur peut, par exemple, utiliser deux attributs
numérique de la base de donnée: les positions sont alors déterminées par les valeurs des
deux attributs (ou d’un seul s’il n’y en a qu’un).

Les directions initiales des vecteurs vitesse sont fixées dans le sens centrifuge par
rapport au milieu de I’espace 2D. Ainsi, en supposant que les deux attributs sont bien
choisis, les insectes vont bénéficier d’une configuration initiale trés avantageuse par
rapport a I’aléatoire. Non seulement les positions relatives ont statistiquement plus de
chance de se rapprocher de la réalité, mais en plus les vecteurs vitesse auront des
orientations pratiquement paralléles pour deux insectes voisins (la notion d’insectes
voisins est expliquer dans la section 4.2.5).

Nous avons donc offert & P'utilisateur la possibilité de sélectionner parmi les options
suivantes:

» des directions initiales aléatoires ou orientées vers le centre,
e ainsi que des positions initiales aléatoires ou déterminées par deux
attributs.

Une autre possibilité également offerte a l'utilisateur, utiliser des positions et des
directions déja enregistrées lors d'exécutions précédentes. En effet, cela permet de partir
d'un résultat intermédiaire jugé intéressant, et cela peut étre avantageux surtout si les
positions ont donné de bons résultats. Cela permet également de tester l'effet des
différents paramétres de maniére plus objective que lors du choix de positions initiales
générées aléatoirement. Nous avons donc la possibilité d’arréter I'exécution et de la
reprendre plus tard avec seulement la sauvegarde des derniéres positions et directions

des insectes.
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4.2.5. Régle de comportement local

Le comportement d’un insecte est déterminé par une régle individuelle, identique
ur tous les insectes et décrite par I’algorithme de la Figure H1.6.

(1) Déterminer le voisinage de i:
@ v(i)={i/jelln).j#id(i,/)<d,,}
(3) Calculer une nouvelle direction ffi (t + 1):

4 SiV(i)= ¢ alors

(%) Vit +) <7, (1)

(6) Sinon

(7)  Pour chaque insecte j € V(i )faire

®) sid(i,j)>d" (i,])alors

d - . d‘( . 2
(9) ﬁ(i,j)<—4>{ (./) . _l’.J)} /* attraction®/
dy —d (I,J)
(10) Finsi
(a1  sid(i,j)=d" (i,;)alors
(12) Bli,j)«0
(13) Finsi
(14) Sid(i,j)<d‘(i,j)alors
d(ig) Y
. . l’j * r » *
(15) ﬂ 1,/ — —4x I—T._ / repulSlon/
0-1) [ d (w)J
(16) Finsi
(17) I'influence de j sur / est alors:
(18) Vo (s7)= ¥+ BT

s S———
alignement  attractionourépultion
(19) Finpour
(20)  Calculer la somme des influence:

(21) Y ssuttant U »+) € Zjev(i)vrésultallt (i.))

V ssattant ( 5+)
[t ()

(23)  Nouvelle direction: f/l. (t + l) — Vo tont (i ,.) en limitant I’angle entre f/i (t + 1)

(22) Normaliser: v ,.) “«—

résultant (i

et V, (r) a90°
(24) Finsi

(25) Calculer une nouvelle amplitude:

1
4, +1)=xd

oLl dew

20|V ()] +1

(26) Calculer le déplacement de I'insecte / (les insectes sont placés tous en méme temps):
(x; (¢ +1).y, (1 +_1))=(x,. ).y, €))+4, (¢ +1)¥, (_‘-‘”)

Figure I11.6: Calcul du déplacement d’un insecte  [MON 02]
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4.2.5.1, Détermination du veisinage
Pour chaque insecte i, il faut déterminer un voisinage V(i) correspondant a

I’ensemble des autres insectes j se trouvant 4 une distance inférieure ou ¢galea d,_, .
Cette notion est prépondérante puisqu’elle définit le seuil en dessous duquel un insecte
peut en percevoir un autre et étre influencé par celui-ci et réciproquement.

Pour calculer ce voisinage, une fonction nommée Déterminer_voisinage a été
developpée. Elle admet en entrée un insecte i et retourne I"ensemble des voisins de /. La
distance euclidienne est utilisée pour le calcul du voisinage, elle est notée o (i.j ).

Le coiit le plus élevé en termes de temps de calcul correspond au calcul du voisinage
de chaque insecte. Pour simuler les n déplacements, la construction de ces voIsifages
est proportionnelle 4 #° du fait qu’il faille, pour chaque insecte, tester si tous les autres
sont dans son voisinage ou non. Pour ramener la complexité 4 o(r), il a été envisagé

d’utiliser la technique suivante [MONO02] :Les insectes sont affectés aux cases de

dimension d’une matrice carrée .

seuil
Le calcul du voisinage d’un insecte i consiste alors simplement a tester les 9 cases se
trouvant autour de la case contenant i, Pour cela nous avons implémenter une fonction
appelée Déterminer_voisinage grille
Les auteurs de 1a méthode iimitent e nombre d'insectes contenus dans chaque case a
20. Le calcul est donc indépendant du nembre &’ insectes. Si peu d’insectes sont présents
dans le voisinage de /, cela ne change rien & Pexécution de I’algorithme. Par contre, si
plus de 20 insectes se trouvent dans la grille, seulement 20 d’entre eux choisis
alcatoirement seront considérés. D'aprés les auteurs, cette approximation ne change pas
globalement le comportement car lorsque beaucoup d’insectes sont présents dans une
zone reduite, un échantillonnage de cette population suffit statistiquement pour cffectuer
le calcul des interactions.
Nous offrons ainsi 4 l'utilisateur la possibilité d’utiliser les deux maniéres afin de

calculer [e voisinage.

4.2.5.2. Calcul de la nouvelle direction

Selon la taille du voisinage V( i ), deux cas peuvent se produire:
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e Si ¥{i)est un ensemble vide(v(i)=¢), alors 1’insecte i ne changera pas
de direction dans I’étape ¢ +1 (ligne 5).
¢ Si des insectes sont présenis dans le voisinage de Pinsecte 7, alors chacun

de ces insectes influencera le prochain déplacement de / (de la ligne 7 a la
ligne 19). L’influence de j sur i dépend de la distance d(i,;) par rapport &
une distance idéale d” (i, ).

L’idée de distance idéale développée ici est la suivante: La distance d (i, } deit

similarité est importante et que les insectes sont trop éloignés par rap ‘g‘l
idéale, alors il faut les rapprocher. Inversement, si cette similarité est £ ﬁe
insectes sont trop proches, alors il faut les éloigner. Cette distance ide’aIK'c“}émé
méme de la similarité Sim (i .J )entre les données ¢; et ¢;de la manicre suiv;":t f'_ .

d‘(}’j)zl_M‘.}_lxd

. sewd!
1-§ I il

Autrement dit, si Sim (i, ) est exactement égale au seuil Sim on va tenter de

seuil *
placer idéaloment les deux insectes exactement & ia Hmite de leur voisinage

(d‘(z’,j):dm,). Si Sim{i.j)<Sim_, ., alors on va tenter de séparer ces deux

Seul

voisins (d (i.7)>d } Au contraire, si Sim (i, j)> Sim on va alors laisser les

seuil *

deux insectes dans leur voisinage et 4 une distance donnée (d ' (i.7)<d . ) .
s v - 1 s i AT
Sim, ., a €té calculée par la formule Sim seuil E(b My +SiM oy )ou S g, €t

Sim .y correspondent respectivement A la similarité moyenne et maximale entre les

données.
Pour calculer Iinfluence de ; sur la direction de i, il faut donc comparer la distance

actuelle d (i, ) entre les deux insectes a la distance idéale d "(i,7) et prendre en

compte le vecteur direction de Finsecte j. Cette influence prend la forme d’un vecteur

Ve (i, ) qui, une fois normalisé, modifie la direction ¥, de I’insecte /. Ce vecteur a
153

deux composantes:
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e l'une représentant un alignement entre les deux vecteurs vitesses et qui
pousse i a aligner son déplacement sur j,
e [autre représentant une attraction ou une répulsion entre les deux insectes.
On distingue donc les trois cas suivants:

e Si la distance entre les deux insectes est plus grande que la distance idéale

(d (i,7)>d"(i,j )) alors une attraction a lieu entre / et j (voir ligne 9).

¢ Si (d (i,7)=d" (i, Jr)) alors le vecteur vitesse de i se rapproche
simplement de celui de ; en restant & la distance idéale (voir ligne 12).
e Enfin, Si (d(i,j)<d'(i,j)), alors une répulsion a lieu entre i et j

puisqu’ils sont trop proches 1’un de I’autre (voir ligne 15).

I.’influence de i sur ; est alors calculée avec la formule générale (voir ligne 18):

Viamn (F27) € Y+ Bl IxY
alignement  attractionourépuition

ouvV; est un vecteur unitaire pointant de / vers j, et ou f prend une valeur positive,

nulle ou négative suivant les trois cas énumérés précédemment.

Dans le cas de plusieurs insectes voisins de /, on effectuera simplement la somme des

vecteurs résultantsv . (i,/)et on obtiendra v, ... (i,) digne 21), qui sera

normalisé pour obtenir V.. (i,.) (ligne22) qui représente le nouveau vecteur

direction de /, mais il faut cependant limiter les changements de direction qu’ils peuvent

réaliser (ligne23).
4
QA |
% alignement
4 rg::nl
Attraction WPPPW
d &*
Attraction

v@gwppbbbb

qvv alignement

~

Al

Figure IT1.7: Comportement théorique de Palgorithme dans le cas de deux

insectes en interaction [MON 02]

51



Chapitre 111 Conception et Mise en ceuvre

L’effet de cette reégle locale de compertement peut étre constaté sur la figure 1115 qui
Hlustre un résultat prévisible: forsque deux insectes similaires vont se rencontrer (et en
I’absence d’autres interactions), Les insectes ont tendance 4 maintenir entre eux une

distance égale & la distance idéale et a se déplacer dans la méme dircction.

4.2,5.3. Changement d’amplitude et déplacement final

Pour déterminer I amplitude du vecteur vitesse &’ un insecte {, on applique la formule
de la ligne 25 de I’algorithme. La premiére composante de ’amplitude fixe la vitesse
minimale des insectes 4 1/5%™ de la distance définissant le voisinage. Cela garantit
d’abord qu’aucun insecte ne reste immobile dans I’environnement sans faire de
rencontre avec d’awtres insectes. De plus, un insecte ne se déplace pas suffisamment
vite pour venir par exemple pour se placer directement au milieu d’un groupe. Cela
pourrait en effet faire éclater un groupe homogeéne si Vintrus placé directement au centre
est vraiment dissimilaire. Au lieu de cela, un insecte sera progressivement rejeté ou
attiré aux abords d’un groupe. La deuxiéme composante fait que des insectes se
déplagant en un groupe homogéne auront une vitesse légérement plus faible que des
insectes seuls qui pourront ainsi naviguer plus vite et augmenter leurs chances de
trouver un groupe qut les accepte.

Pour déplacer tous les insectes en méme temps, on considére qu’ils effectuent des
mouvements toutes les unités temps (voir ligne 26).

Pour la modélisation du comportement des insectes dans leurs déplacements, nous

avons définit une classe nommeée insectes volants.

utilise | insectes_volants | insecte
—_

Figure I1.8: Classes représentatives de la méthode
La classe insectes_volants regroupe les variables et les méthodes sujvames:
¢ n:le nombre d’insectes.
¢ insectes: un vecteur de type insecte et de taille n il contient tout les
insectes a représenter sur le plan, les indices de ce vecteur seront  utilisées

comme numeros représentant les insectes.
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d

spp . U1 parametre qui définit le seuil en dessous duguel un insecte
peut en apercevoir un autre et étre influencer par celui-ci et
réciproquement

¢ nbre itération: c’est le nombre de fois ou les insectes effectuecront des
déplacements.

¢ Table des données: table contenant les données a regrouper en classes

* Table des similaritdés: table regroupant les mesures de similarité entre les
données.

e Table des distances idéales: table calculée en utilisant le d

e €t 1 table
des similarités.
Elle contient principalement des méthodes de:
¢ Normalisation de la table des données.
e Calcul des similarités.
o Calcul des distances idéales.
o Calcul des positions et des directions initiales.
¢ Calcul du voisinage.

e Calcul de Ia nouvelle direction: c’est la méthode qui génére les

emplacements et les directions des insectes & chaque itération.

4.3. Module de visualisation des insectes

La visualisation dynamique des données en déplacement et en interaction Ics uncs
avec les autres offre 4 l'utilisateur la possibilité de percevoir instantanément un grand
nombre d’informations. En effet, la répartition bidimensionnelle des données offre des
informations sur les groupes de données et leur taille respective, sur le centre des
groupes qui vont contenir des données trés similaires entre elles (distance idéale faible)
et sur la périphérie des groupes ou les données seront plus distantes et donc un peu
moins similaires. Nous avens donc mis en ceuvre une procédure nommée
Affichage_nuage_insectes qui se concentre sur 1’affichage simultané des insectes dans
des emplacements générés dans le module 1 4 la fin de chaque itération.

La Figure 1.9 montre un exemple de Papplication de 1a méthode sur la base d’Iris
qui contient 150 données répartis en 3 classes, sur le plan, nous avons placé ces données
dans des positions aléatoire (Figure HL9.(a)), les insecies représentés par la méme
couleur sont dans la méme classe. Les insectes se déplace selon I’algorithme principale.
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Nous avons pris des images du plan au bout de chaque 50 itérations pour montrer

I’évolution des emplacements des insectes afin de formés des groupes.
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Figure IIL9 : Visualisation du développement des emplacements des insectes

4.4. Module de classification des données

Les déplacements des insectes (modulel) donnent des regroupements entre les

données. Cependant, la position de ces données ne spécifie pas l'affectation de ces

données & une classe particuliére. Il est possible qu'a la fin du traitement, certains

individus soient encore proches d'un groupe d'individus tout en étant dissimilaires d'eux.

Pour cela, il est nécessaire de recourir 4 une opération de classification dont le role est

d'affecter les objets qui se ressemblent aux mémes classes. Pour réaliser cette opération,

nous avons mis en ceuvre un algorithme proposé par [MONO02] pour calculer une

classification effective des données. Cet algorithme opére comme suit:

(1) Soit i un insecte n’ayant pas encore de classe. On crée une nouvelle classe ]l

contenant seulement i.

(2) Tous les insectes du voisinage V(i), qui n’ont pas encore de classe

classe.

ajoutés a la classe.

définie et qui sont tels que Sim (i, /) > Sim

(3) Cette opération est lancée de maniére récursive sur tous les insectes ainsi

(4) Lorsque plus aucun insecte ne peut étre affecté a cette classe, on
recommence a l'étape (1) avec un nouvel insecte sans classe. Si tous les
insectes ont été classés, I’algorithme passe a I’étape (5).

(5) Le cas des insectes isolés est traité ici comme suit: toute classe contenant

cenil » SONt affectés a cette

moins de o données est détruite, et les données ainsi libérées sont

placées selon la donnée classée aui leur est la nlus simi laire.

Figure I11.10: Algorithme de Classification [MON 02]
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Pour I’implémentation de 1’algorithme de classification, nous avons construit une
méthode Classification_insectes qui fait appelle a d’autres fonctions, Afffecter_insectes

, son rdle est d’affecter les insectes aux classes appropriées, Detruire_classes , son role

y A oty . n
est de détruire les classes ayant un nombre d’objets inférieur & — et

Reaffecter_insectes qui réaffecte a d’autres classes les insectes dont les classes étaient
détruites.

Nous allons montrer un exemple de classification des données, en utilisant la base
d’Iris. La Figurelll.11.(a) représente les positions aléatoires des insectes,
Figurelll.11.(b) représente les nuages de groupes formés a partir de 'algorithme

principal, en utilisant un d_, , de 0.05 avec 500 itérations.

Figurelll.11.(c) représente le résultat de [’application de [I’algorithme de
classification a partir des emplacements des insectes de la Figurelll. 11.(b).

Dans la Figurelll.11.(a)et(b) les différentes couleurs représentent les classes
d’origines de la base Iris, alors que dans la Figurelll.11.(c) les couleurs représentent les

classes retrouvés par la méthode des insectes volants.
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(©)

Figure I11.11 : Visualisation de la classification des insectes

4.5. Module de sélection des données

L'approche a base de nuages d’insectes se caractérise par I’obtention d’une
visualisation dynamique des données. Cette visualisation permet a I’utilisateur
d'observer le mouvement des insectes et d’agir sur le déroulement du traitement. Il peut
par exemple, geler Iaffichage et sélectionner un ou plusieurs insectes afin d’obtenir
I’affichage des données correspondantes. La possibilité est également offerte a
l'utilisateur de sélectionner un groupe afin d’obtenir toutes les données qui le
caractérisent. Cette fonctionnalité peut étre utilisée pour obtenir des informations sur les
insectes situés, par exemple, au centre d’un groupe, et qui sont donc trés similaires aux
membres du groupe. Elle permet de détecter des objets qui auraient été classés dans un
groupe différent des objets qui I'entourent.

La sélection peut étre effectuée a la fin de tous les calculs de déplacements dans le
module 1. Il est également possible de geler momentanément I’affichage en suspendant
les calculs, afin de visualiser des informations intermédiaires.

Pour cette sélection I’utilisateur a la possibilité de tracer un rectangle sur le plan, dy
cliquer dessus et tous les données correspondant aux insectes qui se trouvent dans le
rectangle seront affichées dans une autre fenétre avec la description de chacune des

données.
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Figure IIL.12:Sélection des données

4.6. Module d'affichage des résultats

Ce module a pour role d'afficher les résultats de l'opération de classification. Les

informations que I'utilisateur peut ainsi consulter sont les suivantes:

* le nombre de classes trouvées.

e le temps d’exécution.

e le taux de fiabilité.

* une visualisation sur le plan: les insectes représentant les données d’une
méme classe sont visualisés sur le plan avec la méme couleur, le nombre
de couleurs correspond au nombre de classes obtenues.

la figure suivante montre la fenétre qui regroupe tout les informations sur le

résultat de la classification.
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Rapport  Selection  Position
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Figure III.13 :Affichage des résultats
L'utilisateur peut consulter un rapport détaillé qui contient des informations sur les
parametres d’entrée utilisés par la méthode ainsi que tous les résultats:
e nombre de classes,
e temps d’exécution,
e taux de fiabilité,
e la partition obtenue

le centre de gravité de chaque classe...
5. Conclusion

Dans le travail réalisé, nous avons choisi d’implémenter la méthode des insectes
volants du fait qu’elle ne résout pas seulement le probléme de classification, mais elle
permet aussi un affichage dynamique et interactif des individus. Elle permet donc a
I"utilisateur d’obtenir des informations plus précises (nombre de groupes, données

isolées ou bruitées ...) textuelles et visuelles.
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Chapitre IV
Tests et Résultats

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter quelques uns des résultats obtenus lors des
tests effectués avec I'approche de classification par insectes volants sur différent

Benchmarks. Tous les résultats présentés sont une moyenne de 10 essais.
2. Jeux de données

Dans le but d’évaluer cette méthode, nous avons choisi d’utiliser des bases de
données réelles issues du Machine Learning Repository [BLA 98]. Ces bases de
données sont supervisées (pour chaque objet on connait la classe) afin de pouvoir
comparer la classification obtenue par rapport a la classification réelle des données. Les

caractéristiques principales des bases de données sont résumées dans le Tableau IV.1.

Nom du Nombre Nombre Valeurs Nombre de
benchmark d’exemples d’attributs manquantes classes
Soybean 47 35 Non 4
Iris 150 4 Non 3
Segmentation 210 19 Non 7
Heart 270 13 Non 2

Tableau IV.1 :Caractéristiques des différentes bases de données

3. Méthodologie de test

Comme nous avons choisi des données dont la classe est connue i l'avance, il est
possible de comparer la classification trouvée a la classification réelle des données.
Cette comparaison a lieu en fonction du nombre de classes trouvées (qualité des
solutions trouvées) mais aussi en fonction d’une erreur calculée pour évaluer la qualité
de la classification. Cette erreur consiste a énumérer tous les couples d’exemples de la
base et & compter combien de couples sont mal classés. Un couple est considéré comme
mal classé si les deux exemples sont classés ensemble alors qu’ils ne I’étaient pas dans
la classification réelle, ou inversement. Cette erreur est divisée par le nombre total de

couples. L’erreur de classification £, est calculée de la facon suivante :
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Pour chaque objet o,, on note sa classe d’origine c(o,)et la classe obtenue par
c'(0,).

2
E=-—2 _ g,
N(N-1) (!,f)E{‘Z J

LN} icj

Ou

¢ si(cle)=clo)nc(e)=¢ o))V (c(e) = e(o)re (0) %< (o))

1 Sinon

4. Exécution de la méthode

Les quatre tableaux suivants résument les différents jeux de paramétres et les résultas
obtenus. L’explication des différentes abréviations utilisées dans les tableaux est la
suivante;
dsenit : paramétre qui définit le seuil en dessous duquel un insecte peut en apercevoir un

autre et étre influencer par celui-ci et réciproquement.
Nb_It : Nombre d’itération.
NBC : Nombre de classes obtenues par la méthode.
Init_Pos : Initialisation des positions des insectes sur le plan.
Pos_Al : Pour une initialisation aléatoire.
Pos_Att : Pour une initialisation déterminée par les valeurs de deux attributs.
Init_Vit : Initialisation des directions des insectes.
Vit_Al : Pour une initialisation aléatoire.
Vit_Ort : Pour des directions orientées vers le centre.
Vois : voisinage d’un insecte est calculé soit par grille (Vois_G) soit par rapport a toute
la population (Veis_P).
TF : Taux de fiabilité de la partition (7F =1-E_; E_erreur de classification citée
précédemment).

TExe: Temps d’Exécution obtenu par la méthode.
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Chapitre IV Tests et Résultats
Benchmark Paramétres Initialisa.tion Vois Résultats
diewy | Nb It |Init Pos|Init Vit NBC TF TExe
0.01 500 | Pos Al | Vit Al |Vois P 1 0.25 |00.00.988
0.05 500 | Pos Al| Vit Al |Vois P| 7 0.93 |00.01.097
0.1 500 | Pos Al | Vit Al |Vois P| 5 0.95 ]00.01.986
0.1 50 |Pos Att| Vit Ort | Vois P 6 0.96 |00.00.052
Soybean ™51 1750 | Pos Al| Vit Al [Vois P| 6 |0.91 [00.00042
0.1 50 | Pos Al | Vit Al [Vois G| 4 0.95 |00.00.036
Tableau IV.2 : Paramétres et résultats sur le benchmark Soybean
Benchmark Paramétres Initialisation Vois Résultats
dseu Nb It |Init Pos|Init Vit NBC TF TExe
0.01 1000 | Pos Al | Vit Al |Vois P 0 - 00.11.065
0.05 1000 | Pos Al | Vit Al | Vois P 3 0.80 |00.13.016
0.1 1000 | Pos Al | Vit Al |Vois P 2 0.77 100.16.984
. 0.05 50 [|Pos Att] Vit Ort | Vois P 3 0.72 ]00.00.508
Iris 0.05 | 50 | Pos Al| Vit Al |Vois P| 1 | 032 100.00.478
0.05 160 | Pos Al | Vit Al |Vois G| 2 0.77 [00.04.936
0.05 30 |Pos Att|Vit Ort |Vois G| 2 0.77 |00.01.100

Tableau IV.3 : Paramétres et résultats sur le benchmark Iris

Paramétres Initialisation . Résultats
Benchmark o 1 Nb It [Tmit Pos|Tmit Vit | Y™ [TmC T TF TExe
0.01 | 1000 |Pos Al| Vit Al [Vois P| 0 ~ 100.13.562
0.05 | 1000 | Pos Al | Vit Al [Vois P| 5 0.80 |00.17.992
0.1 1000 | Pos Al | Vit Al |Vois P 3 0.69 |00.21.951
. 0.05 | 150 |Pos Att| Vit Ort |Vois P| 3 0.57 |00.01.870
Segmentation [ e e Pos Al Vit Al |Vois P| 2 0.44 |00.01.980
005 | 50 [Pos Al| Vit Al |Vois G| 2 | 038 |00.06962
005 | 60 |Pos Att| VitOrt| Vit G | 2 | 038 10007230

Tableau IV.4 : Paramétres et résultats sur le benchmark Segmentation

Paramétres Initialisation . Résultats
Benchmark =~ o | Nb It [Tait Pos mit vii ] Y°® [NBC | TF | TEa
0.01 | 1000 |Pos Al| Vit Al |[Vois P 0 - 00.15.068
0.05 | 1000 |Pos Al | Vit Al [Vois P 2 0.53 00.20.053
Heart 0.1 1000 | Pos Al | Vit Al |[Vois P 2 0.53 [00.25.957
0.05 500 |Pos Att| Vit Ort | Vois P 2 0.54 100.11.011
0.05 100 | Pos Al | Vit Al |Vois G 1 0.50 [00.15.025

Tableau IV.5 ; Paramétres et résuitats sur le benchmark Heart
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5. Interprétation des résultats :

Selon les résultats mentionnés dans les tableaux ci-dessus, on peut constater les

points suivants :

3.1 L’influence du paramétre 4,5

Les trois premier tests de chaque tableau ont été effectués sur le paramétre d i

seuil *
est possible de remarquer que ce paramétre est prépondérant pour cette approche. 1l a
donc une grande influence sur la qualité du résultat.

Pour un o4, faible (d‘mﬁ :0.01), on remarque que la convergence vers un

partitionnement des données est difficile & atteindre parce que ce ¢, entraine des

seuil
tailles de voisinages réduites et des déplacements d’insectes faibles, ce qui rend la

probabilit¢ d’une rencontre entre insectes plus faible (Figure TV.1.(a)). Au contraire,

avec un d_ ., plus élevé r(dsew,.[

= -0.705), on obtient de meilleurs résultats car un tel
d . augmente les tailles des voisinages et "ampleur des déplacements, ce qui donne
plus de possibilité aux insectes de se rencontrer et de s’ influencer les uns les autres.

On peut remarquer de 1a Figure IV.1.(b) que les groupes formés sont trés compacts.

Ceci est di au fait que ce 4, implique des petites distances idéales entre les insectes

d’'un méme groupe. A partir d’un d,,; plus important (d

sewil

=O.l), la taille de

Penvironnement ne permet plus aux insectes non similaires entre eux de s’¢loigner
suffisamment pour sortir de leurs voisinages respectifs. La convergence a donc tendance

a se détériorer (Tableau IV.3). Avec un tel d_,, , les distances idéales sont plus

importantes et les insectes d’un méme groupe sont ptus dispersés (Figure IV.1.(c)).
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Figure IV.1: Exemples de résultats obtenus au bout de 500 itérations avec différentes
valeurs du paramétre d ., (lié notamment au calcul du voisinage) pour la base de

données Segmentation.

5.2 L’influence de P’initialisation orientée

On remarque que I’utilisation d’une initialisation orientés (Pos_Att,Vit_Ort) pour la
base Iris(Table IV.3 et Figure IV.2 ) fait converger 1’algorithme au bout seulement de
50 itérations. On peut expliquer cela par le fait qu’Iris ne contient que quatre attributs
continus. Choisir deux de ces attributs s approche statistiquement de la représentation
réelle de ces données sur le plan.

Lorsque le¢ nombre d’attributs est important, les données ne peuvent pas Etric

correctement représentées par seulement deux attributs. C'est pour cela que cette
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initialisation n’apporte pas une grande amélioration par rapport 4 une initialisation
aléatoire (Tableau IV.2, Tableau IV.4 et Tableau IV.5).
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Figure IV.2 : Un exemple des effets de I'initialisation orientée des insectes avec en
(a) la base des Iris répartie aléatoirement, en (b) la méme base avec initialisation
orientée, et en (c) et (d) les résultats obtenus respectivement a partir de (a) et (b) au

bout de 50 itérations avec un d seuil de 0.05.

5.3 L’influence du voisinage

On constate sur les benchmarks (Soybean, Iris) que I'utilisation du calcul de
voisinage par grille améliore largement le temps d’exécution, et ceci sans dégradation
des performances de 1’algorithme en termes de classification (Tableau IV.2, Tableau
IV.3 et Figure IV.3).

Par contre, les résultats des benchmarks (Heart, Segmentation) ne sont pas trés
satisfaisants (Tableau IV.4, Tableau IV.5 et Figure IV.4 ).
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Figure IV.3 :Un exemple de résultat obtenu en utilisant le voisinage par grille
sur la base Iris, (a) le résultat obtenu par I'algorithme principal, (b) le résultat obtenu
par l'algorithme de classification en fonction des groupes d’insectes qui se sont formés

en (a).

(a) (b
Figure IV.4 :Un exemple d’un résultat en utilisant le voisinage par grille sur la
base Segmentation, (a) le résultat obtenu par l'algorithme principal, (b) le résultat
obtenu par I'algorithme de classification en fonction des groupes d'insectes qui se sont
Jormés en (a).

6. Conclusion

A travers ses tests, nous avons essayé de montrer I’influence du parametre d_, ., sur

le résultat et nous avons constaté qu’un d,.;de 0.05 apporte une meilleure

classification. Nous avons également montré I’influence de I’initialisation et du calcul

de voisinage sur le temps de convergence de 1’algorithme.
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Conclusion générale et perspectives

A travers ce document, on s’est surtout intéresser au probléme de classification non
supervisée qui est I'une des tiches de Data Mining. Résoudre un probléme de
classification non supervisée consiste a partitionner un ensemble de données en groupes
homoggénes, sans aucune connaissance préalable du nombre de groupes.

Dans ce travail, nous avons commencer par présenter des généralité sur le Data

Mining : définition du Data Mining, définition des tiches (classification, estimation,...)
et explication des méthodes les plus utilisés dans ce domaine. Dans le chapitre If, nous
avons expos¢ des métaheuristiques (colonies de fourmis, algorithmes génétiques...) et
les travaux qui ont été développé pour résoudre le probleme de classification.
Nous avons ensuite présenté I’approche de classification par nuage d’insectes volants et
les différentes classes et méthodes que nous avons congu pour son implémentation.
Cette approche permet non seulement une classification des données mais en plus un
affichage interactif et dynamique des groupes trouves ce qui offrira rapidement a
I'utilisateur des informations sur le nombre de groupes, leur forme et la similarité des
données qui les composent et les cas de données isolées. L’environnement mis en ceuvre
offre la possibilité d’arréter I’exécution de la méthode et de la reprendre plus tard, il est
évolutif et permet d’ajouter de nouvelles méta-heuristiques en réutilisant 1’ensemble des
outils offerts 4 1’utilisateur.

Les tests effectués sur des Benchmarks supervisés (Chapitre IV) ont prouvé qu’on
peut arriver a de bon résultats car le nombre de classes trouvés est toujours trés proches
du nombre réel et avec un taux de fiabilité trés satisfaisant.

Plusieurs points importants restes 2 étudier -

* Tester de nouvelles méthodes de placement initial des données (ACP ou ACM).

* L’¢tude de la méthode sur un espace i 3 dimension selon le méme protocole que
celui présenté pour savoir si Paugmentation de la dimension de Iespace de
déplacement influe ou non sur le résultat.

* Des groupes d’insectes, une fois formés, ont par moment tendance i se heurter. 1I
faudrait certainement introduire ici une notion comme un deuxiéme voisinage pour
faire en sorte que les groupes dévient de leur route avant d’entrer en contact par le

voisinage défini par d___, surtout si les groupes sont dissimilaires .
seuil er
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* Le paramétre 4, devrait étre local a4 chaque insecte et s’adapter ainsi a la
P sewil q

position de celui-ci. Un insecte au coeur d’un groupe homogéne n’a pas besoin d’un
grand voisinage pour savoir dans quelle direction aller. Par contre, un insecte seul a
tout intérét 4 agrandir son voisinage pour essayer de rejoindre un groupe. Des
régles locales doivent alors étre ajoutées pour déterminer comment augmenter ou

diminuer le rayon du voisinage.
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