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Résumé
Aujourd’hui, des milliards de données sont collectées chaque jour dans le monde.

Néanmoins, si I'essor de finformatique a rendu possible le stockage de volumes de
données toujours plus importants, les entreprises étaient jusqu’alors incapables de
transformer leurs données en connaissance directement utilisable.

Pour génerer ces informations, un ensembie d'architectures, de démarches et
doutils ont été regroupes sous le terme de Data Mining. Le Data Mining consiste
essentiellement & extraire de {'information de gigantesques bases de données de la
maniére !a plus automatisée possible.

La classification de données est identifiée comme une des problématiques majeures
en extraction des connaissances a partir de données. Dans ce domaine, les fourmis
suggérent des heuristiques trés intéressantes pour les informaticiens.

Notre objectif est d'implémenter une nouvelle méthode de classification non
supervisee hasée sur les fourmis artificielles et intégrer dans un environnement
complet que nous devons metire en oeuvre.

Mots clés:

Data Minig, Data Warehouse, classification non-supervisée, fourmis artificielles,

Abstract

Today, billions of data are collected each day all around the world. Nevertheless,
even though computer science has made it possible to store huge volumes of data,
companies were still unable to transform their data into knowledge directly usable.

To generate this information, a whole of architectures, steps and tools were gathered
under the term of Date Mining. Data Mining primarily consisted in extracting gigantic
data bases from the available information, using the most automated way.

Clustering is identified as one of the major problems in extracting knowledge from
data. In this field, the ants suggest very interesting heuristics for the data processing
specialists.

Qur objective is to implement a new method based on the artificial ants to solve
unsupervised clustering problem and integrate it in an environment that we have to
implement.

Keywords:

Data Mining, Data Warehouse, clustering, artificial ants.
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Introduction Générale

'accroissement de la concurrence, rindividualisation des consommateurs et la
brieveté du cycle de vie des produits obligent les entreprises a non plus simplement
réagir au marché mais a I'anticiper. Elles doivent également cibler au mieux leur
clientéle afin de répondre a ses attentes. La connaissance de son métier, des
schémas de comportement de ses clients, de ses fournisseurs est essentielle a la
survie de 'entreprise, car elle lui permet d’anticiper sur l'avenir.

Aujourd’hui, les entreprises ont a leur disposition une masse de données importante.
En effet, les faibles colts des machines en terme de stockage et de puissance ont
encouragé les sociétés a accumuler toujours plus d’informations. Cependant, alors
que la quantité de données a traiter augmente énormément le volume d'informations
fournies aux utilisateurs n'augmente lui que trés peu. Ces réservoirs de
connaissance doivent étre explorés afin d’'en comprendre le sens et de déceler les
relations entre données, des modeéles expliquant leur comportement ainsi le
rendement de I'entreprise sera plus élevé que la concurrence.

Ce rendement est, souvent, le résultat d'une meilleure technologie de l'information
fournissant la base pour des décisions judicieuses et pertinentes. Les systémes
d'information se sont développés pour contribuer a ameéliorer la productivité des
traitements. lls ont, dans un premier temps, été congus essentiellement pour
collecter des données et y appliquer des traitements de masse dans un souci
d’automatisation des taches répétitives. Depuis deux décennies environ, I'attention
des entreprises s'est progressivement détournée des systémes opérationnels pour
se porter sur des systémes décisionnels, qui contribuent véritablement a la
différenciation stratégique de I'entreprise.

Des outils de décision apparaissent alors regroupés sous le terme “Data Mining”
permettant d'extraire de linformation pertinente afin de prendre les bonnes
décisions.

Dans ce probléme de fouille de données, une des activités concerne la classification
qui est un probléme de partitionnement et qui est reconnu NP-Difficile. Par
conséquent, il ne peut étre résolu par des approches exhaustives dés que la taille du
probléme & résoudre devient importante. Le recours a des méthodes heuristiques
devient alors le seul recours. Cependant, ce genre de méthode ne permet pas de




Introduction générale

trouver avec certitude la solution optimale au probléme. C'est pourquoi de
nombreuses méthodes ont vu le jour pour tenter de résoudre le probléme qui nous
intéresse. Les méthodes inspirées de la biologie ont de plus en plus de succes car
elies ont donné des résultats intéressants dans de nombreux cas. Elies sont utilisées
avec succes dans la classification depuis quelques annees. Cependant, tout comme
Fensembie des heuristiques, aucune ne donne de bons résuliats dans toutes les
instances du probléme. Cela signifie qu'elles peuvent se révéler trés intéressantes
dans certains exemples de problémes de classification, et beaucoup moins pour
d’autres. C’est pourquoi il nous a été demandé de développer et de mettre en ceuvre
une nouvelle méthode inspirée du monde des vivants, et en particulier des colonies
de fourmis. Nous proposohs donc un algorithme de résolution du probléme de
classification inspiré d’'un certain type de fourmis naturelles. L’approche développée
est intégrée dans un environnement qui permet a lutilisateur de tester la méthode
sur des benchmarks supervisés a travers un certain nombre d'outils graphiques et
statistiques que nous avons mis en ceuvre dans notre environnement.

Ce document est composé de cing chapitres. Le premier chapitre portera sur la
définition, les taches, les techniques du Data Mining. Le deuxiéme chapitre sera
dédié a la classification, sa définition, ses types et ses méthodes de résolution. Dans
le troisieme, nous abordons les fourmis artificielles et les différents algorithmes de
classification par colonie de fourmis. La conception et la mise en ceuvre feront I'objet
du quatriéme chapitre. Enfin, nous présenterons dans le chapitre cing quelques tests
et résultats.
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Chapitre 1 Le Data Mining

1. Introduction

Le Data Mining est apparu au début des années 90. Cette émergence n'est pas le
fruit du hasard, mais le résultat de la combinaison de nombreux facteurs
technologiques, économigues et socio-politiques.

On peut voir le Data Mining comme une nécessité imposée par le bescin des
entreprises de valoriser les données quelles accumulent dans leurs bases de
données. En effet, le développement des capacités de stockage et des vitesses de
transmission des réseaux ont conduit les utilisateurs & accumuier de plus en plus de
données. Certains experts estiment que le volume des données double tous les ans

[WIK 07].

2.  Processus d’extraction des données

On utlise le terme knowiedge discovery in databases (KDD) pour définir le
processus d’extraction de la connaissance a partir des données et cela depuis 1989
[POL 00]. Le KDD est le fruit de travaux menés par des chercheurs en statistiques,
en intelligence artificielle, en reconnaissance de formes, en bases de données et en
visualisation [BIA 01].

2.1. Définition

Plusieurs définitions ont été attribuées au KDD, citons parmi elles:

- Extraction a partir de grands volumes de données de nouvelles unitées de
connaissances, significatives et réutilisables. Ces unités de connaissances sont sous
plusieurs formes, par exemple: classes d'individus, motifs (ensemble de propriétés),
régles d'associations et dépendances fonctionnelles [NAP 06].

- Automatisation du processus de découverte de connaissances pertinentes,
nouvelles et utiles dans les trés grandes quantités d’information [BIA 01].

- La découverte de nouvelles corrélations, tendances et modéles par le tamisage
d’'un large volume de données [LEN XX}.

- Le traitement automatique de grandes quantités de données brutes (raw data),
en extrayant les connaissances les plus significatives et en les représentant sous
formes appropriées & I'utilisateur [PER 96].

- La recherche de connaissances utiles cachées parmi la vaste quantité de
données dans une grande base de données [PER 96].

211 -




Chapitre I Le Data Mining

2.2. Les étapes du processus d’extraction de données KDD

La principales étapes du KDD peuvent étre résumées dans ce qui suit.
2.2.1. Formulation du probléme

Dans cette phase, on doit définir avec précision les objectifs et les résultats attendus,
et ce quon souhaite faire avec les connaissances obtenues. On doit également
connaitre la nature des personnes qui utiliseront ces connaissances afin de choisir la
technique la mieux adaptée pour résoudre ce probléme.

2.2.2. Acquisition des données

Dans cette phase, on sélectionne les données généralement situées dans des bases
de données, des entrepdts de données (Data Warehouses) ou sur le web et qui ont
un rapport avec le probléme posé. Cette phase nécessite dans la plupart des cas ia
présence d'un expert pour déterminer ies attributs les plus significatifs.

2.2.3. Prétraitement des données

Dans !a plupart des cas, les données acquises ne sont pas toutes exploitables par
des techniques de fouille de données. En effet, la plupart des techniques utilisées ne
traitent que des tableaux de données numeriques rangées sous forme
lignes/colonnes. Certaines méthodes sont plus contraignantes que d’autres. Elles
peuvent par exemple exiger des données binaires. Ainsi, les données acquises
peuvent étre de types différents. On peut y trouver des textes de longueurs variables,
des images, des enregistrements quantitatifs ou des séquences vidéo [ZIG 03].

2.2 3.1 La sélection des lignes/colonnes

Cette sélection &’applique sur les données qui sont déja sous forme tabulaire. Par fa
suite, on essaie de définir un filtre qui permet de sélectionner un sous-ensemble de
lignes ou de colonnes. Le but est de réduire le nombre de données ou bien de
sélectionner des lignes ou colonnes les plus pertinentes. Les méthodes utilisées
relévent généralement des méthodes statistiques d’échantillonnage. Cette sélection
peut aussi s'effectuer selon des conditions fixées par ['utilisateur (exemple: il ne veut

-12 -
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garder que les attributs dont la moyenne est supérieure ou inférieure a un seuil
donné). La sélection des attributs est en train de devenir 'un des sujets importants
de la recherche en Data Mining [ZIG 03].

2.2.3.2 Le nettoyage des données
On a recours a cette opérations afin d’éliminer les données incohérentes (erreurs de
saisie, champs nuls, valeurs aberrantes...). Pour cela, on effectue differents
traitements.

- Traitement des données aberrantes. ce sont les données qui ont des valeurs
anormales par rapport a leurs natures (leurs types). Pour les traiter, il faut d’abord
repérer ces derniéres au moyen d'une régle préétablie. Par exemple: toutes les
données numériques dont la valeur sur un attribut donné s'écarte de la valeur
moyenne (plus deux fois I'écart type) pourraient étre considérées comme des
données probablement aberrantes et qu'il conviendrait de traiter [Z1G 03].

- Traitement des données manquantes: ce sont les champs qui n'ont aucune
valeur. On peut procéder de plusieurs maniéres pour régler ce genre de problémes:

* Exclure les enregistrements incomplets [SEK 06]: On élimine les

enregistrements ayant une valeur manquante. L'inconvénient est que l'on

réduit la base de données.

* Remplacer les données manquantes [SEK 06]: On peut remplacer les
champs manguants par la valeur la plus fréquente, par la moyenne des valeurs
prises par ce champ, par I'estimation ou bien par une méthode d'induction
(régression, réseau de neurones et graphes d’induction).

2.2.3.3 La transformation des attributs

Il s’agit de transformer un attribut A par exemple en un attribut A’ qui serait plus
approprié pour I'étude et pour qu'il soit exploitable par les techniques du Data Mining.
Pour cela, plusieurs techniques sont utilisées comme la discrétisation qui transforme
les attributs continus en découpant le domaine des valeurs de ces attributs en
intervalles, afin d’obtenir des attributs qualitatifs. 1| est également possible de centrer
par rapport & la moyenne et réduire par l'écart type les valeurs des variables
continues [ZIG 03].

_13-
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2.2.4. Fouille de données

La fouille de données concerne le Data Mining dans son sens restreint et est au
coeur du processus d’ECD. Elle consiste a extraire les connaissances utiles a partir
d'un large volume de données et & les représenter sous forme synthétique. La fouille
de données fait appel a plusieurs méthodes issues de la statistique, de
Iapprentissage automatique, de la reconnaissance de formes ou de la visualisation
[21G 03].

2.2.5. Validation des résultats

On essaie dans cette phase d'évaluer et de valider les modéles extraits car ces
derniers ne peuvent pas étre utilisés directement en toute fiabilité. Il est alors
nécessaire de leur faire passer une série de tests, afin de vérifier ieurs performances
et leur justesse [ZIG 03]. On choisit la technique de validation selon la nature du
probiéme. Il existe deux types de techniques de validation: la validation statistique et
la validation par expertise.
On utilise la validation par expertise pour les problémes de clustering et
d'association. La validation est du ressort de I'expert qui estime la pertinence des
clusters formés ou des régles d’association constituées [MAZ 04].
La validation statistique dont le but est d’évaluer la capacité de généralisation du
modéle. Elle est utilisée pour les problémes de classification et d’estimation. On peut
estimer la qualité d'ajustement du modéle sur I'échantillon d’apprentissage. Un taux
d'erreur est calculé sur cet échantillon d’apprentissage. Afin d’appréhender au mieux
le taux d’erreur réel, on se sert des techniques suivantes: la validation croisée ou le
bootstrap [MAZ 04].
- validation croisée: La validation croisée ou cross validation consiste a
répartir I'échantillon d'apprentissage aléatoirement en K paqguets d'effectifs
identiques. Par la suite, on calcule le taux d’erreur de chague paquet. Ainsi, le
taux d’erreur en validation croisée équivaut a la moyenne arithmétique des
taux d’erreurs partiels. La validation croisée est conceptuellement simple,
efficace et largement utilisée pour estimer P'erreur. Cependant, elle implique
un surplus de calculs [ZIG 03].
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- Le bootstrap: Il a été congu par Bradly Efron (1982). Dans cette méthode,
Iéchantillon est tiré aléatoirement et avec remise. Par analogie a la validation
croisée, I'erreur du modéle est estimée par Perreur moyenne réalisée sur les

différents échantillons de validation [ZIG 03].
2.2.6. Intégration du résultat

On implante les résultats dans les systemes informatiques ou dans le processus de
lentreprise. C’est I'étape de la transition du domaine des études au domaine
opérationnel [MAZ 04].

3. Définition du Data Mining

Le Data Mining est apparu au début des années 1990. Plusieurs définitions lui ont

éteé attribuées. Dans ce qui suit, nous en citons quelques-unes:

- De maniére générale, on peut le définir comme l'extraction d’informations ou
de connaissances originales, auparavant inconnues, potentiellement utiles a
partir de gros volumes de données (d'apres Frawley et Piateski-Shapiro) [DAT
06}

- Le "Data Mining" (littéralement: “forage de données”, ou "exploitation
stratégique des données”) peut se définir comme "'exploration et 'analyse de
grandes quantités de données, afin de découvrir des formes et des régles
significatives, en utilisant des moyens automatiques ou semi-automatiques” (M.
Berry et G. Linoff) [CEL 04].

- Il s'agit du processus de sélection, d’exploration, d’extraction et de
modélisation de grandes bases de données, afin de découvrir les relations entre
des données jusqu'alors inconnues.

- Le Data Mining est un terme génériqgue englobant toute une familie d'outils
facilitant I'analyse des données contenues au sein d'une base de type Data
Warehouse. Le Data Mining présente I'avantage de trouver des corrélations
informelles entre les données. Il permet de mieux comprendre les liens entre
des phénoménes en apparence distincts et d'anticiper des tendances encore

peu discernables [PIL 07].
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- Un processus non frivial d'extraction de modeles valides, nouveaux,

potentiellement utiles et compréhensibles & partir de données [PIL 07].

- Le terme "Data Mining" signifie littéralement "forage de données”. Son but est
de pouvoir extraire un élément: la connaissance. Ces concepts s'appuient sur
le constat qu'il existe au sein de chaque entreprise des informations cachees
dans le gisement de données. lls permettent, grace a un certain nombre de

techniques spécifiques, de faire apparaitre des connaissances [NAK 98]
Utilité du Data-Mining

Aujourd’hui, les bases de données deviennent de plus en plus volumineuses
puisque leurs tailles atteignent des volumes de plusieurs tera-octets (1 tera-
octet = 10'? octets) [ZIG 03]. Les grandes compagnies collectent annuellement
plusieurs tera-octets de données relatives aux consommations de leurs clients.
Entre ces compagnies, la concurrence devient de plus en plus rude. La
connaissance des clients et de leurs comportements permet de mieux anticiper
ceux qui risquent de passer chez un concurrent et de mieux adapter les
opérations commerciales pour tenter de les garder.

L'une des grandes difficuités est de savoir comment extraire ce profil dans un si
grand amas de données. Le Data Mining offre entre autres, les moyens
d'analyse pour chercher s'il existe un profil comportemental typique des clients
qui changent de fournisseurs. L'entreprise pourra ainsi repérer plus facilement
parmi ses clients, lesquels ont le profil pour partir vers la concurrence, afin de
tenter par des actions commerciales de les garder [ZIG 03].

Les domaines d'utilisation du Data Mining ne se limitent pas qu'aux opérateurs
télephoniques. Il s'étend sur presque tous les types d’entreprises; par exemple:

les assurances, les iaboratoires pharmaceutiques, les banques etc.

5. Différentes taches du Data-Mining

Une entreprise a plusieurs besoins et rencontre plusieurs problémes. Le Data Mining

est un outil trés efficace car une multitude de problémes d'ordre intellectuei,
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économique ou commercial peuvent étre regroupés dans leur formalisation [HEL 04]
dans I'une des taches suivantes:

- La classification,

- L'estimation,

- La prédiction,

- Les régles d’association,

- La segmentation.
Une définition de chaque tache s'impose afin de lever toutes les ambiguités qui

peuvent apparaitre entre ces termes.

5.1. La classification

La classification se fait naturellement depuis déja bien longtemps pour comprendre
et communiquer notre vision du monde (par exemple les espéces animales,
minérales ou végeétales) [HEL 04).

La classification consiste a créer des classes (c'est-a-dire des sous-ensembles) de
données similaires entre elles et différentes des données d'une autre classe.
Autrement dit, lintersection des classes entre elles doit toujours étre vide. La
classification définit donc les grands types de regroupement et de distinction. On
parle de méta typologie (types de types) [LIA 06}

Son but est de rechercher un ensemble de prédicats caractérisant un ensemble
d’'objets et qui peut étre appliqué a des objets inconnus pour prévoir leurs classes
d’appartenance [PON XX]. Elle permet une vision générale de 'ensemble (de la
clientele, par exemple: une banque peut vouloir classer ses clients pour savorr si elle
doit accorder des crédits ou non) [LIA 06].

Les techniques les plus appropriées a la classification sont [HEL 04):
- Les arbres de décision,
- Le raisonnement basé sur la mémoire,

- Eventuellement, 'analyse des liens.
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5.2. L’estimation

L'estimation est obtenue par une ou plusieurs fonctions combinant les données en
entrée. Le résultat d'une estimation permet de procéder aux classifications grace a
un baréme. Exemple: estimer le revenu d’'un ménage selon divers critéres (type de
véhicuie et nombre, profession ou catégorie socioprofessionnelle, type d’habitation,
etc...) [HEL 04].

Son But est de permettre I'estimation de valeurs inconnues [LIA 06]. Elle permet
aussi d'ordonner les résultats pour ne retenir, si on le désire, que les n meilleures
valeurs [HEL 04].

Les techniques les plus appropriées & I'estimation [LIA O6]:

- Analyse statistique classique: régression linéaire simple, corrélation, régression
muttiple, intervalle de confiance et estimation de points.
- Réseaux de neurones.

5.3. La prédiction

La prédiction ressemble a la classification et a l'estimation, mais les enregistrements
sont classés selon un certain comportement futur prédit ou a une valeur future
estimée [FIL 02]. Donc, la différence qui existe avec la classification et I'estimation
est 'échelle temporaire. Tout comme les taches précédentes, elle s’appuie sur le
passé et le présent, mais son résultat se situe dans un futur généralement précisé.
La seule méthode pour mesurer la qualité de la prédiction est I'attente [HEL 04].

Son but est, tout comme I'estimation, de permettre I'estimation de valeurs inconnues
[LIA 06].

Les technigues les plus appropriées sont [HEL 04]:

- L'analyse du panier de la ménagere,

- Le raisonnement basé sur ia mémoire,

- Les arbres de décision,

- Les réseaux de neurones.

5.4. Les régles d’association

La methode consiste & trouver les variables qui vont ensembles [HEL 04]. C'est une
sorte de ciassification générale. Les régles d’association sont de la forme:
Si antécédent, alors conséquence [LIA 06].
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Son but est de mieux connaitre les comportements [LIA 06].
Les techniques les plus appropriées sont: [HEL 04, LIA 06]
- Algorithme a priori,

- Algorithme du GRI (induction des régles généralisées),

- Analyse du panier de la ménagére.

5.5. La segmentation

La segmentation permet de découper a posteriori une population hétérogéne en
classes homogenes [FES 02]. Contrairement a la classification, ies sous populations
ne sont pas préétablies [HEL 04].
Cette tache ressemble a l'estimation ou la prédiction, sauf que ce n'est pas un
montant etc... a estimer ou prévoir; mais un ensemble de comportements [FAD 07].
Son but: Permettre I'estimation des valeurs inconnues [LIA 06].
Exemples:
- En fonction de critéres d’achat d’'une voiture, faire une segmentation des
acheteurs.
- En fonction des notes obtenues dans différentes matiéres, faire une
segmentation des étudiants.

Les techniques les plus appropriées:

- Analyse des clusters [HEL 04,

- Graphique et nuages de points [LIA 06],

- Méthodes des K plus proches voisins [LIA 08].

6. Conclusion

Le Data Mining correspond & I'ensemble des techniques et des méthodes qui, a
partir de données, permettent d'obtenir des connaissances exploitables. Son utilité
est avérée dés lors que l'entreprise posséde un grand nombre d'informations
stockées sous forme de bases de données. Cependant, il ne constitue pas une
solution miracle car il ne résout pas tous les types de probiémes de I'entreprise. En
plus, ses méthodes et ses techniques ne sont pas toujours simples & mettre en
ceuvre car elles nécessitent parfois une certaine expertise. Toutefois, le Data Mining
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reste une solution intéressante pour extraire de la connaissance a partir des

données.
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Chapitre I La classification

1. Introduction

Le Data Mining, comme nous l'avons dans le chapitre 1, peut résoudre un certain
nombre de problémes de différents types qui peuvent se regrouper dans leur
formalisation sous l'une de ses taches qui sont. l'estimation, la prédiction, la
segmentation, etc...

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser & une tache plus précisément : celle
de la classification, car de nombreuses applications de fouille de données sollicitent
F'utilisation d’'un algorithme de classification; par exemple pour réduire le nombre de
données a des classes plus facilement interprétables.

2. Deéfinition de la classification

Classifier est le processus qui permet de rassembler des objets dans des sous
ensembles tout en conservant un sens dans le contexte d'un probléme particulier.
Les objets appartenant au méme sous ensemble présentent fa plus grande similarité
et deux objets de sous groupes différents doivent étre les moins similaires possible
{ou les plus dissimilaires possibles).

Aujourd’hui, les problémes de classification sont de plus en plus fréquents dans la
pratique, comme pour la reconnaissance de I'écriture manuscrite, la reconnaissance
de ia parole ou encore linterprétation de photos aériennes ou meédicales. Pour
chacune de ces problématiques, il s'agit de détecter certaines caractéristiques pour
en extraire des informations exploitables par la suite.

Par exemple, pour la reconnaissance de I'écriture manuscrite : pour un mot donné, il
s'agit de classer les formes de chacune des lettres le constituant dans une des 26
classes formant I'alphabet latin. Une fois cette phase de classification effectuée, pour
chacune des formes composant le mot on dispose de la lettre correspondante [MON
00].

Dans les bases de données, les objets a traiter sont généralement des
enregistrements et I'opération de classification est matérialisée par la mise a jour
d'un champ de l'enregistrement par un code de la classe qui lui correspond [MAZ
04).
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3. Différents types de classification [MON 00}

Plusieurs types de classification existent comme le montre la Figure 1 suivante:

Méthodes de classification

N

Méthades non exclusives Meéthodes exclusives
Classification supervisée Classification non supervisée
Classifications hiérarchiques Partitionnement

Figure 1. Les méthodes de classification {MON 00]

3.1. La classification exclusive / non exclusive

Une classification exclusive est un partitionnement des objets: un objet n'appartient
qu'a une classe et une seule. Au contraire, une classification non exclusive autorise
qu'un objet appartienne a plusieurs classes simultanément. Les classes peuvent

alors se recouvrir.

3.2. La classification supervisée / non supervisée

Dans le cas de la classification non supervisée, aucune information sur la classe d’'un
objet n'est préalablement fournie a la méthode (on dit que les objets ne sont pas
étiquetés). Par contre, pour la classification supervisée, les classes sont connues au
préalable.

L'objectif de la classification non supervisée est opposé au cas supervisé. Dans le
premier cas, il s'agit de rassembler les objets en groupes non connus auparavant,
alors que dans le deuxiéme cas, il s'agit d'utiliser les groupes initialement connus

pour pouvoir classer les objets dans I'un d'eux.

3.3. La classification hiérarchique / partitionnement

Une méthode de classification hiérarchique construit une séquence de partitions
imbriquées, alors que le partitionnement ne construit qu'une seule partition des
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données; c'est-a-dire qu’il s’agit d’'un probléme d’'optimisation dans lequel on cherche
a minimiser un critére particulier qui est propre a chaque méthode de résolution et
dépend du type de données considéré. La valeur de ce critére est minimale quand la

partition trouvée est acceptable au sens de la fonction d’évaluation.

4. Différentes méthodes de résolution du probléme de

classification

4.1. Les méthodes de classification et de prédiction

Dans ces méthodes, on utilise un ensemble d'objets dont on connait le résultat de la
classification: c'est 'ensemble d'apprentissage. Cet échantilion sert & prévoir le
classement des nouveaux objets. Parmi les méthodes de cette classe, citons -

4.1.1. Le raisonnement a base de cas (RBC)

Les fondements du RCB proviennent de travaux en science cognitive menés par
Roger Schank et son équipe de recherche durant les années 1980 [LAM 01]. Aamodt
& Plaza ont défini "Le Case-Based Reasonning" (CBR) comme étant une approche
capable d'utiliser la connaissance spécifique de problémes (cas) s'étant déja produits
dans le passé pour répondre & de nouveaux problémes. Un nouveau probléme est
résolu en cherchant un cas passé similaire et en réutilisant sa solution dans le
probleme présent [NOB 04]. Typiquement, un cas contient au moins deux parties:
une description de la situation représentant un “probléme” et une “solution” utilisée
pour remédier & cette situation [LAM 01].

Au début de la derniére décennie, le domaine a connu un regain de popularité.
Depuis le milieu des années 90, le CBR s’est révélé une précieuse technique pour la
mise en oeuvre d'applications commerciales. Actuellement, le CBR est I'une des
techniques de l'intelligence artificielle les pius largement répandues [LAM 01].

4.1.1.1 Principe [LAM 01]

Un systeme CBR est une combinaison de processus et de connaissances qui
permettent de préserver et d'exploiter les expériences passées. Un modéle
générique a été proposé par Aamodt et Plaza pour décrire les différentes étapes du
processus de résolution CBR; ce modéle est décrit dans la Figure 2.
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Figure 2. Modéle de processus CBR de Aamodt et Plaza JLAM 01].

D'apres cette figure, le raisonnement a base de cas se compose de trois processus
principaux:

La recherche (“retrieval”), I'adaptation (‘reuse”) et la maintenance (‘retain”). A présent,
nous allons définir chaque processus.

4.1.1.2 La recherche (‘retrieval”)

Cette phase permet de déterminer les cas de ia base qui sont les plus similaires au
probléme a résoudre. La procédure de recherche de similarité est implantée par une
approche basée sur les plus proches voisins (*k-nearest-neighbors™) ou sur la
construction par induction d'une structure de recherche.

4.1.1.3 L'adaptation (“‘reuse”)

Aprés la sélection des cas dans la phase de recherche, I'adaptation consiste &
modifier et & réutiliser les solutions de ces cas pour résoudre son probléme courant.
En général, on retrouve deux approches pour I'adaptation de cas:

- l'adaptation structurelle: on obtient une nouvelle solution en modifiant des

solutions précedentes et les réorientant afin de satisfaire le nouveau probiéme.
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- l'adaptation dérivationnelle: pour chaque cas passé, on garde une trace

indiquant comment la solution a été générée. Pour un nouveau probléme, une
nouvelle solution est générée en appliquant une de ces suites d’étapes.
Peu de systémes CBR font de l'adaptation complétement automatique. Pour la
plupart des systémes, une intervention humaine est nécessaire pour compléter une
solution partielle ou tout simplement pour générer une solution entierement & partir
d’exemples

4.1.1.4 La maintenance (“retain”)

C’est la phase d'intégration de la nouvelle solution dans la base de cas et de |a
modification du contenu et de la structure du systeme CBR. Une stratégie simple
pour aborder cette phase est d'insérer tout nouveau cas dans ia base. Mais d’autres
stratégies visent & apporter des medifications & la structuration de la base de cas
(ex: indexation) pour en faciliter I'exploitation. On peut également altérer le cas en
modifiant les attributs et leur importance relative. Cet aspect de recherche est
actuellement 'un des plus actifs dans le domaine du CBR.

4.1.1.5 Critique de Ia méthode
A —Points forts:
- Clarté des résuitats: bien que fa méthode ne produise pas de regles explicites,

la liste des plus proches voisins peut expliquer comment le RBC arrive a un
résultat spécifique.

- S'applique a tout type de données: fe RBC est une technique trés générale qui
ne dépend pas de Ia représentation des données. La méthode peut
s'appliquer dés qu'il est possible de définir une distance sur les champs. Le
RBC a souvent été appliqué a des données qui ne sont pas si facites a traiter
par les autres techniques, comme par exemple les images et les données
audio.

- capable de travailler sur de nombreux champs: les performances du RBC
dépendent plus de Ia taille de I'ensemble d'apprentissage que du nombre
d'attributs dans les enregistrements,

- facile 2 mettre en oeuvre et & comprendre.
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B —Points Faibles:

Distance et nombre de voisins: les performances de la méthode dépendent
du choix de la distance et du nombre de voisins.

Nécessite un grand volume de données pour étre performant; cela entraine
un grand temps de caicul et un grand espace mémoire pour pouvoir stocker
toutes les données.

4.1.2. Les arbres de décision

La construction des arbres de décision a partir de données est une discipline déja

ancienne. Morgan et Sonquist (1963) sont les premiers a avoir utilisé les arbres dans

un processus de prédiction et d’explication (AID — Automatic Interaction Detection)

[RAK 05]. Un arbre de décision est un outil d'aide a la décision et a i'exploration de

données.

Il permet de modéliser simplement, graphiquement et rapidement un phénomeéne

mesuré plus ou moins complexe [WIK 07].

Un arbre de décision se compose: [NAK 98]

D’un noeud racine par lequel entrent les enregistrements,
De questions,

De réponses qui conditionnent la question suivante,

De noeuds feuilles qui correspondent a un classement.

1 Noeud racine

» 4
2 Noeud fils 3 Noeud feuille

» 4

4 Noeuds feuilles 3

Figure 3. Structure d’un arbre de décision INAK 98].

Le jeu de questions et réponses est itératif jusqu'a ce que I'enregistrement arrive a

un nceud feuille. Afin de déterminer queile variable doit étre affectée a chaque
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neeud, la technique applique un algorithme sur chacun des paramétres et conserve
le plus représentatif d’'un découpage.

4.1.2.1 Principe [GRA XX]

L'idée centrale de lalgorithme est de diviser récursivement les exemples de
I'ensemble d'apprentissage par des tests définis a l'aide des attributs jusqu'a ce que
Fon obtienne des sous-ensembles d'exemples ne contenant que des exemples
appartenant tous a une méme classe.

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

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

B. Sélectionner un test a associer a un noeud. Par exemple: aléatoirement,
utiliser des critéres statistiques, ...

C. Affecter une classe a une feuille. On attribue la classe majoritaire sauf dans
le cas ol I'on utilise des fonctions de cout ou risque.

Les méthodes différent par les choix effectués pour les différents opérateurs. C'est-a-
dire sur le choix d'un test (par exemple, utilisation du gain et de la fonction entropie)
et le critére d'arrét (quand arréter Ia croissance de l'arbre, quand décider si un noeud
est terminal). Le schéma général des algorithmes est ie suivant:

Algorithme d'apprentissage générique

Entrée: langage de description; échantillon S
Début
Initialiser I'arbre a vide: la racine est le noeud courant
Répéter
Décider si le noeud courant est terminal
Si le noeud est terminal Alors
Affecter une classe
Sinon
Sélectionner un test et créer le sous arbre
Fin Si
Passer au noeud suivant non exploré s'il en existe
Jusqu'a obtenir un arbre de décision
Fin

Figure 4. Le principe de Ialgorithme des arbres de décision
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Il existe une variété dalgorithmes pour construire un arbre de décision, citons
lexemple de CART (Classification And Regression Trees) et CHAID (Chi-Squared

Automatic Interaction Detection) et l'algorithme C4. 5.

4.1.2.2 Critique de la méthode [NAK 98, TUF 02]

A_-Points forts:

- Simplicité d'utilisation: L'utilisation des produits congus sur la technique des
arbres de décision est trés simple, car elle est trés visuelle et trés intuitive; ce
qui la rend abordable pour les utilisateurs.

- Bonne lisibilité: La clarté du modéle résuitant permet une validation rapide,
contrairement a certaines techniques ou il est impossible d'expliquer le
résultat.

- Bonne adaptation aux données: Les arbres de décisions permettent de
manipuler des variables continues, discontinues, catégoriques et

enumeératives.

B- Points faibles;

- Mauvaise performance: Les arbres de décisions deviennent peu performants
lorsqu’it y a beaucoup de classes. En effet, ils risquent de devenir trop
détaitlés, ce qui leur fait perdre de leur lisibilité ou encore d’'aboutir 3 de
mauvais classements.

- Colt de l'apprentissage: Le fait de devoir calculer pour chaque noeud, le
meilleur critére lors du premier passage puis ensuite lors de V'élagage, alourdit
les calculs.

4.1.3. Les réseaux de neurones

De fagon générale, on situe le début des réseaux de neurones artificiels en 1943
avec les travaux de McCulloch et Pitts; les réseaux de neurones sont un modéle
mathématique dérivé d'une analyse de la réalité biologique [USH XX]. Les réseaux
de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs
élémentaires (neurone artificiel) fonctionnant en paralléle {CLE XX].

Un neurone est une fonction algébrique non linéaire, paramétrée et a valeurs
bornées [DRE 02]
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Figure 5. Structure d'un neurone artificiel | WIK 07|

Donc, un neurone artificiel est composé de: {PHI XX]

- Un ensemble de valeurs d'entrée {Xs, Xz,..., X} discrétes {0, 1} ou réelles [-1,
1].

- Un ensemble de poids réels {W;, W5,..., Wy} entre les neurones.

- Une fonction de sommation (on 'appelle aussi fonction de combinaison) » qui
calcule la somme pondérée (sous-entendu pondérée par les poids) des
entrées:

(X4 x Wq) + (X2 x Wo) + ... + (Xp X W)

- Une fonction d'activation (p qui calcule activité / I'état du neurone a partir de

cette somme: P(x)

Un réseau de neurones se compose de trois couches comme le montre la figure ci-
dessous:
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Couche d’entrée |

Entréel

Entrée?

i Couche de sortie
: Sortiel

Entrée3 Sortie?

i Neurone

Figure 6. Représentation d’un réseau de neurones [PHI XX|.

4.1.3.1 Principe [MAZ 04]

La mise en ceuvre d'un réseau de neurones passe par trois étapes:

1- Codage du probléme

Il est souvent nécessaire de normaliser les entrées dans lintervalle {0, 1] pour un
meilleur fonctionnement; plusieurs codages sont envisageables:

- on peut coder de fagon binaire,

- ou bien coder les nombres sur n bits; par exemple coder sur 3 bits donc le nombre
2 sera code sous la forme 010

- ou bien, si on a par exemple les valeurs 1, 2, 3, 4, 5 qui peuvent é&tre codées par:
0,0.250.5,0. 75, 1.

Le nombre de sorties dans un réseau de neurones dépend du nombre d'entrées et
de la tache. Pour un probléeme de classification, on peut créer une sortie pour chaque
classe par exemple. Pour un probléme d'estimation, le nombre de sorties est égal au
nombre d’entrées (chaque sortie sert a estimer une des variables normalisées).

2-Choix de I'architecture et réglage des parameétres

Le choix de l'architecture est de définir les nombres de couches et les nombres de
neurones pour chaque couche. Ce choix se fait par essais successifs ou par
expérience; il faut choisir une architecture assez riche et pas trop complexe en

méme temps pour le bon fonctionnement du réseau.
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3- Apprentissage [CLE XX}
L'apprentissage est la mise a jour itérative des poids des connexions jusqu'a
'obtention du comportement désiré. Pour cela, il existe plusieurs regles pour la
modification des poids des connexions; on peut citer:

O i
w-‘

y

- Loi de Hebb: Aw;=Ra;
Si deux unités connectées sont actives simuitanément, le poids de leur connexion
est augmenté ou diminué. R est une constante positive qui représente la force

d'apprentissage (learning rate)

- Loi de Widrow-Hoff (delta rule): Aw;=R (d; — aj)a;
a; activation produite par le réseau.

d; réponse désirée par I'expert humain.

Par exemple, si la sortie est inférieure a la réponse désirée, il va falloir augmenter le
poids de la connexion, & condition que l'unité | soit excitatrice (égale & 1), dans
I'hypothése d'unités booléennes {0,1}.

4.1.3.2 Critique de la méthode [VAN 05, TUF 02]

A- Points forts:
- Taux d'erreurs généralement bon,

- Aptitude a modéliser des problémes trés variés: segmentation, classification,
prédiction, domaine médical, reconnaissance de la parole etc.. .,
- Robustesse (bruit et données manquantes),
- Classification rapide (réseau étant construit),
- Possibilité de combinaison avec d'autres méthodes (ex: arbre de décision
pour sélection d’attributs).
B — Points faibles:

- Apprentissage trés long: il faut parcourir un grand nombre de fois tous les
exemples de I'échantillon d'apprentissage avant de converger. Dong, le temps
d'apprentissage peut étre long,
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- Plusieurs paramétres (architecture et coefficients synaptiques ...): il n'est pas
facile de choisir l'architecture du réseau et de régler les paramétres
d'apprentissage,

. Evolutivité dans le temps (phase d'apprentissage). si les données évoiuent
avec le temps, il est nécessaire de relancer une phase d'apprentissage pour
s'adapter & cette évolution,

- Impossibilité de traiter un grand nombre de variables.

4.1.4. Les régles d’association

Une régle d'association est une relation d'implication X a Y entre deux ensembles
d'articles X et Y [KOU 03]. Cette régle indique que les transactions qui contiennent
les articles de I'ensemble X ont tendance a contenir les articles de I'ensemble Y.

X est appelée condition ou premisse.

Y est appelée résultat ou conclusion.

4.1.4.1 Principe [ABD 03]

L'extraction des régles d’association peut étre décomposée en quatre étapes. La

Figure 7 résume ce processus:

Visualisation &t
interprétation

Génération des des résultats

regles

d'assod ation

Découverte des
itemsets
fréquents

Connaissaonces

Seélection et

préparation des ACOFH Réyles
données i Jassoaiation
NICDGF G
KOEFOH temsets
DEFQHIL frequents
OHNKABC
Données
preparees
Base de
donnees

Figure 7. Les étapes d’extraction de régles d’association [ABD a3|.
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A- Selection et préparation des données:
Cette étape permet de préparer les données. Elle est constituée de deux phases:
- La sélection des données de la base qui permettront d'extraire les
informations intéressant I'utilisateur. Ainsi, la taille des données traitées est

réduite, ce qui assure une meilleure efficacité de I'extraction.

- La transformation de ces données en un contexte d’extraction (il s'agit d'un
triplet constitué d'un ensemble d’'objets, d’un ensemble d'itemsets' et d’une
relation binaire entre les deux). La transformation des données selectionnées
en données binaires améliore I'efficacité de I'extraction et la pertinence des

régles d'association extraites.

B- Découverte des itemsets fréquents:

C'est I'étape la plus colteuse en temps d’exécution, car le nombre d'itemsets
fréquents dépend exponentiellement du nombre d'items? manipulés (pour n items, on
a 2 puissance n itemsets potentiellement fréquents).

C- Génération des régles d’association

A partir de 'ensemble des itemsets frequents pour un seuil minimal de support
minsup, la génération des regles d’association pour un seuil de confiance minconf
est un probléme qui dépend exponentiellement de la taille de I'ensemble des
itemsets fréquents.

D- Visualisation et interprétation des regles d’association

Elle met entre les mains de lutilisateur un ensemble de déductions fiables qui
peuvent 'aider & prendre des décisions.

Il faut que I'outil de visualisation prenne en compte la priorité des régles les unes par
rapport aux autres, ainsi que les critéres définis par I'utilisateur. De plus, il doit
présenter les régles sous une forme claire et compréhensible.

4.1.4.2 Critique de la méthode [VAN 05]

' Pour désigner un ensemble d'éléments ou d'articles.
? Pour désigner un élément ou un article.
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A- Points forts:
- Résultats clairs: régles faciles a interpréter,
- Simplicité de la méthode: les calculs sont élémentaires et la méthode est

facile a implémenter,

- Aucune hypothése préalable (Apprentissage non supervisé),

- Introduction du temps: méthode facile a adapter aux séries temporelles.
Exemple:"un client ayant acheté le produit A est susceptible d'acheter le
produit B dans un an".

B- Points faibles:

- Colt de la méthode: méthode colteuse en temps,
- Qualité des régies: production d’'un nombre important de régles triviales ou
inutiles,

- Articles rares: méthode non efficace pour les articles rares.
4.1.5. L’algorithme des centres mobiles (K-Means) [MON 00]

K-means est une technique qui utilise Ierreur quadratique comme critére
d'évaluation d'une partition. Dans un premier temps, les objets sont regroupeés autour
de K centres arbitraires Cr.... Cx de la maniére suivante; la classe C; associée au
centre ¢; est constituée de 'ensemble des points plus proches de ¢; que de tout autre
centre.

Geéométriqguement, cela revient 3§ partager I'espace des points en K zones définies
par les plans médiateurs des segments (¢, ¢j. La Figure 8 donne l'exemple d'une
partition associée a trois centres dans le plan.

Figure 8. Exemple de partition obtenue par les centres mobiles.
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Les centres de gravité gy,..., g« sont ensuite calculés a partir des classes qui viennent
d'étre formées. On recommence I'opération en prenant comme centre de classe les
centres de gravité trouvés et ainsi de suite jusqu'a ce que les objets ne changent
plus de classe. L'algorithme suivant résume toutes ces opérations:

K-MEANS (partition P de K classes)

Tant que ’inertie intra-classe ne s’est pas stabilisée Faire
Générer une nouvelle partition P’ en affectant chaque objet a la classe
dont le centre est le plus proche
Calculer les centres de gravité des classes de la nouvelle partition P’
pP=p’

Fin Tant que

Retourner p

Figure 9. Le principe de ’algorithme des centres mobiles (K-means}).
Nous ne nous attarderons pas plus sur cette méthode car elle est bien décrite dans
la littérature et il est aisé de trouver de nombreuses définitions et détails sur son
principe dans de nombreux ouvrages.

4.2. Les méthodes statistiques

Les méthodes statistigues sont basées sur des concepts mathématiques et
statistiques qui nécessitent un taux de caicul important. Parmi ces méthodes on peut
citer:

4.2.1. La méthode hiérarchique [SAU 03, SEK 06]

La méthode de classification hierarchique génére une séquence de partitions
imbriquées les unes dans les autres. L'agglomération (méthode ascendante) est la
plus connue. Elie débute avec un grand nombre de groupes (classes) et a chaque
itération, elle fusionne les groupes jugés assez proches jusqu'a un nombre final de
classes.
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Algorithme (méthode hiérarchique: 1’agglomération)

Défintr une classe par objet.

Calculer la matrice de proximité entre toutes les classes.

Tant Que le critére d’arrét est non vérifié (Nombres de classes est 1)
Fusionner chaque deux classes suffisamment proches.

Mettre a jour la matrice de proximitg.

Fin tant que

Figure 10, Algorithme général de la méthode d’agglomération.

L'algorithme d’agglomération ne fournit pas une partition en Q classes de N objets,
mais une hiérarchie de partitions se présentant sous forme d'un arbre appelé
dendogramme.

Il existe plusieurs variantes de cet algorithme; car on peut utiliser plusieurs criteres
darrét et on a aussi la possibilité de choisir entre les différentes stratégies de
regroupement.

Dans l'approche du saut minimal (single-link), la distance entre deux classes est
évaluée par la distance minimale entre deux objets de chacune des classes. Pour le
saut maximal (complefe-link), c'est la distance maximale entre les paires d'objets de
chacune des classes qui est prise en compte. Il existe également une autre approche
qui evalue les distances moyennes entre les classes.

L'avantage de ces méthodes est qu'elles ne requiérent pas de spécifier a priori le
nombre de groupes a retrouver; I'utilisateur peut analyser le dendogramme et fixer le
seuil de maniére a avoir la partition qui lui semble la pius appropriée. Mais,
Finconvénient de ces méthodes est le manque de lisibilité sur les grands volumes de
données.

4.2.2. La régression logistique [SER 02]

C'est un modéle statistique linéaire particuliérement bien adapté pour les problémes
de classification a deux classes. Si I'on cherche a prédire une variable qualitative &
deux classes, on peut appliquer une combinaison linéaire des variables predictives a

-37 -



Chapitre 11 La classification

une fonction continue (la fonction logit) traduisant la probabilité d'apparition d'une
des deux classes de la variable a prédire.
Logit] probabilité(y=1)]=aotas xs+as xgrt. . +ap+e;

Le processus de classification se fera donc par la recherche du modéle séparant au
mieux les deux classes dans I'espace des variables prédictives. Cette méthode
présente plusieurs avantages qui sont:

- Simple et facile & mettre en oeuvre,

- Rapide a I'exécution (apprentissage et test),

- Intéressante comme outil de premiére approche,

- Utilisabie sur un petit nombre de données, s'il y a peu de parametres.
Il est important de souligner que cette procédure n'est pas applicable dans le cas de
probléemes non linéairement séparables, situation qui nécessite Putilisation de
modeles non lineaires.

4.3. Les méthodes biomimétiques

Les méthodes biomimétiques s'inspirent de phénomeénes observés dans la nature
et se sont modélisées dans des applications informatiques pour la résolution de
plusieurs catégories de problémes, comme ceux de classification par exemple.

4.3.1. Les approches évolutives classiques [AZZ 04]

Ces méthodes utilisent des principes globalement communs, car ils se sont tous
inspirés des mémes principes du neo-darwinisme: utilisation d’'une population,
évaluation des individus par une fonction, sélection des meilleurs et génération d’'une
nouvelle population avec des opérateurs de croisement et de mutation.

4.3.1.1 Les alqorithmes qénétiques

Les algorithmes génétiques sont inspirés de la théorie darwinienne. Cette théorie
repose sur deux postulats simples:
- " Dans chaque environnement, seules les espéces les mieux adaptées
perdurent au cours du temps, les autres étant condamnées & disparaitre ".
- "Au sein de chaque espece, le renouvellement des populations est
essentiellement di aux meilleurs individus de I'espéce "[AMO 086].
L'utilisation des algorithmes génétiques dans la résolution de problémes est le fruit
des travaux de John Holland de PUniversité du Michigan en 1960. Le premier
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aboutissement de ces recherches a été la publication en 1975 de ‘Adaptation in
Natural and Artificial System * [WIK 07].

Un algorithme génétique recherche le ou les extrema d'une fonction définie sur un
espace de données [REC 07]. Pour lutiliser, on doit disposer des cing éléments
suivants:

a- Un principe de codage de l'élément de population. Cette étape associe a
chacun des points de l'espace d'état une structure de données. Elle se place
généralement aprés une phase de modélisation mathématique du probléme traite. La
qualité du codage des données conditionne le succes des algorithmes génétiques.

b- Un mécanisme de génération de la population initiale. Ce mécanisme doit
étre capable de produire une population d'individus non homogéne qui servira de
base pour les générations futures. Le choix de la population initiale est important car
il peut rendre plus ou moins rapide la convergence vers I'optimum global.

c- Une fonction a optimiser. Celle-ci retourne une valeur appelée fitness ou
fonction d'évaluation de l'individu.

d- Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des
générations et d'explorer I'espace d'état. L'opérateur de croisement recompose les
génes d'individus existant dans la population. L'opérateur de mutation a pour but de
garantir I'exploration de 'espace d'etats.

e- Des paramétres de dimensionnement: taille de la population, nombre total
de générations ou critére d'arrét et probabilités d'appiication des opérateurs de
croisement et de mutation.

La Figure 11 montre le Principe général des algorithmes génétiques:
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Figure 11. Principe général des algorithmes génétiques [WIK 07].

On commence par générer une population d'individus de fagon aléatoire. Pour
passer d'une génération k a la génération k+1, les trois opérations suivantes sont
répétées pour tous les éléments de la population k. Des couples de parents P; et P,
sont sélectionnés en fonction de leurs adaptations. L'opérateur de croisement leur
est appliqué avec une probabilité P. (généralement autour de 0. 6) et généere des
couples d'enfants C, et C,. D'autres éléments P sont sélectionnés en fonction de leur
adaptation.

L'opérateur de mutation leur est appliqué avec la probabilité P, (P, est généralement
trés inférieur a P,) et génére des individus mutés P'. Le niveau d'adaptation des
enfants (C1, C2) et des individus mutés P est ensuite évalué avant insertion dans la

nouvelle population. Différents criteéres d'arrét de l'algorithme peuvent étre choisis:
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- Le nombre de générations que l'on souhaite exécuter peut étre fixé a priori.
C'est ce que I'on est tenté de faire lorsque 'on doit trouver une solution
dans un temps limité.

- L'algorithme peut étre arrété lorsque la population n'évolue plus ou pas
assez rapidement.

4.3.1.2 La programmation geénétique [CHI 03]

La programmation génétique est une méthode basée sur la sélection naturelle
proposée pour la premiére fois par John Koza. Il s'est inspiré des concepts des
algorithmes génétiques; c'est pour cela que certains disent que la programmation
génétique est une branche des algorithmes génétiques. Elle présente quelques
modifications par rapport aux algorithmes génétiques. Elle permet la variation de la
taille des chromosomes et change les techniques de croisement. Par exemple: un
croisement avec un seul pere peut donner deux fils différents. Or, ce n'est pas le cas
dans les algorithmes genétiques.

Algorithme

(1) Générer une population initiale.

(2) Exécuter chaque programme €t lu assigner une valeur qui indique son aptitude a
résoudre le probléme posé.

(3) Créer une nouvelle population de programmes en utilisant les opérations geénétiques.

(4) Répéter les étapes (2) et (3) jusqu'a atteindre I optimum.

Figure 12, Algorithme de Ja programmation génétique.

4.3.2. L’intelligence en essaim

Les études éthologistes ont pu identifier chez certains animaux et insectes des
Comportements auto-organisés sans contrlle global, menant a I'émergence de
taches qualifices de complexes.

En effet, ces insectes sociaux sont capables de créer des communautés géantes et
réalisent collectivement des taches extraordinaires telles que le fourragement chez
les fourmis, la construction de veritables cathédrales de terre chez les termites et les
deplacements collectifs chez les oiseaux et les bancs de poissons. Ce comportement
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global complexe émerge a partir des comportements locaux et simples de chaque
elément du groupe.
Cette capacité a passer de comportements individuels simples & des comportements
collectifs complexes est appelée “intelligence en essaim” ("swarm intelligence”) ou
«inteliigence collective » dans le domaine de l'intelligence artificielie distribuée [OUA
06].
En 1998, les principes de l'intelligence en essaim ont été appliqués pour la premiere
fois a un probiéme de classification. Les agents représentent chacun une donnée. ils
sont représentés sur un environnement 2D ou 3D. Chaque agent est caractérisé par:

- La position: ce sont les coordonnées de I'agent dans 'environnement,

- Le vecteur vitesse: it nous donne le sens de déplacement et la vitesse de

chaque individu,
- Les régles comportementales: elles gérent les déplacements des individus et

sont communes a tous les individus.

La proximité en terme de position et de vitesse dans I'espace de déplacement des
individus matérialise la similarité des données dans leur espace multidimensionnel.
Un agent réagit aux autres agents présents dans son voisinage en tenant compte de
la similarité des données. Un agent se déplacera plutdt vers des données qui lui sont
similaires. Cette régle comportementale permet donc de former des groupes de
données similaires [AZZ 04].

Algorithme de I’intelligence en essaim

Lire les n données d’entrée ¢y,.... ¢, (données a classer).
Placer initialement les n insectes de fagon aléatoire dans 1’environnement 2D.
Calculer 1a distance idéale entre chaque couple d’insectes.
Tant Que Itération < Nbltération faire
Calculer un déplacement pour chacun des insectes en fonction d’une régle locale.
Fin Tant Que
Construire éventuellement des classes a partir des regroupements d’insectes et donner ces

classes en sortie.

Figure 13. Algorithme décrivant le principe de fonctionnement de 'intelligence en essaim.
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4.3.3. Les systémes immunitaires

Un systéme immunitaire artificiel (S/A) est une catégorie d'algorithmes d'optimisation
inspirée par les principes et le fonctionnement du systéme immunitaire naturel (S/N)
des vertébrés. Ces algorithmes exploitent typiquement les caractéristiques du
systéme immunitaire pour ce qui est de l'apprentissage et de la mémorisation,
comme moyens de résolution de problémes. lis sont liés a l'intelligence artificielle et
sont trés proches des travaux sur les algorithmes génétiques [WIK 07]. lis utilisent
les principes suivants: des agents (lymphocytes) qui générent des anticorps vont
apprendre a reconnaitre le soi, du non-soi (les antigénes). Pour cela, ces agents
doivent d’abord étre engendrés en utilisant un principe de composition de briques
elémentaires. Ensuite, ils subissent un test de sélection (dit de sélection négative):
les agents rejetant le soi sont éliminés et les autres qui vont rejeter le non-soi sont
gardés. Chaque fois qu’il y a reconnaissance d’'un antigéne par un anticorps, la
présence des lymphocytes générant ces anticorps est favorisée par un processus de
sélection par clonage et par la disparition des lymphocytes non stimulés par les
antigenes. Ce clonage donne donc lieu a des interactions entre les lymphocytes et
peut mettre en oeuvre des mutations.

Certains lymphocytes, lorsqu’ils sont souvent utilisés, prennent un réle d’élément de
meémorisation & long terme. Ces systémes disposent de propriétés complexes car ils
sont capables de générer des solutions et de les sélectionner en fonction de leur
efficacité selon des heuristiques originales [AZZ 04].

Principe des systémes immunitaires [AZZ 04]

En ce qui concerne la classification, les principes des systémes immunitaires sont a
un niveau général les suivants: les données d1,....dn représentent les antigénes. Ces
antigénes sont présentés itérativement au systéme jusqu'a l'obtention d'une
condition d’arrét. On suppose gue les données sont numériques et donc qu'un
antigéne est un vecteur de dimension n. A chaque itération, I'antigéne présenté va
activer des anticorps (assimilés dans cette modélisation & des lymphocytes - B). Un
anticorps est également représenté par un vecteur de dimension n. Les anticorps
suffisamment proches de I'antigéne (au sens de la distance euclidienne) vont subir
des clonages avec mutation (interaction anticorps/antigénes) afin d’amplifier et
d'affiner la réponse du systéme. Egalement, ces anticorps vont subir une sélection

(interaction anticorps/anticorps): ceux qui sont trop proches les uns des autres seront
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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.

Algorithme des systémes immunitaires

1. A chaque étape d’itération, faire:
1.1. Pour chaque antigéne i, faire:

1.1.1. Déterminer son aflinité a toutes les cellules de réseau (anticorps) selon une
distance métrique dans I’espace des formes, dj;,

1.1.2. Sélectionner les n cellules d’affinité la plus élevée.

1.1.3. Reproduire les n celtules choisies. Le nombre de 1a progéniture de chaque
cellule Nc  est proportionnel & son affinité: plus l'affinité est haute, plus la
taille du clonage est grande.

L.1.4. Augmenter Taffinité de ces cellules Nc 4 l'antigéne / en réduisant la
distance entre elles.

1.1.5. Calculer Taffinité de ces cellules améliorées avec de l'antigéne /.

1.1.6. Re-sélectionner {% des cellules (dont l'affinité la plus élevée sur les
celtules améliores) et les mettre dans la matrice partielle Mp des cellules de

LLL7. Eliminer les cellules dont l'affinité est inféricure au seuil [d (scuil
d'affinité),

1.1.8. Calculer Paffinité du réseau cellule-cellule, s;.

1.1.9. Eliminer les cellules de s; dont I'affinité est inférieure au seuil o d (seuil
d'affinit¢), une autre réduction de la matrice M, (suppression clonale).

1.1.10. Concaténer la matrice originale de cellules de réseau avec la matrice
partielle des cellules de mémoire (C <- [C,M,]).

1.2. Déterminer les affinités enticres d'inter- cellule du réseau et éliminez les cellules
dont l'affinité de ['un des deux est inférieure au seuil 6 (suppression de réseau).
1.3. Remplacer 1% des plus mauvais individus par des nouveaux individus genere
aléatoirement.
2. Tester le critére d’arrét.

Figure 14. Algorithme des systémes immunitaires.

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini Ia classification, ses types et ses différentes
méthodes.

Les problémes de classification sont des problémes Np_difficiles qui ne peuvent étre
résolus par des approches exhaustives dés que la taille du probléme & résoudre
devient importante. Le recours 4 des méthodes heuristiques devient alors la seule
possibilité. Cependant, ce genre de méthode ne permet pas de trouver avec
certitude la solution optimale au probleme. C'est pourquoi de nombreuses méthodes
ont vu le jour pour tenter de résoudre le probléme qui nous intéresse. Les méthodes
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inspirées de la biologie ont de plus en plus de succes car elles ont donné des
résultats intéressants dans de nombreux cas. Elles sont utilisées avec succes dans
la classification depuis gquelques annees. Les fourmis artificielles sont une de ces
méthodes qui connaissent un grand succes.

Dans le chapitre suivant, nous alions nous focaliser sur les fourmis artificielles et citer
les principales approches inspirées de ces insectes pour la résolution du probléme

de classification non supervisée.
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Chapitre 11 La classification par la méthode des Fourmis artificielles

1. Introduction

Dans la pratique, on trouve souvent des problemes liés a la classification. Par
exemple, regrouper un ensemble de données en un nombre de classes pour mieux
les exploiter apres. Pour cela, il a fallu concevoir des algorithmes de classification.
Les fourmis ont rapidement suscité lintérét des chercheurs car ce sont des créatures
qui peuvent par leur comportement et leurs organisations résoudre une multitude de
problemes quotidiens et complexes.

Le travail des chercheurs sur les fourmis ont donné naissance a plusieurs
algorithmes basés sur le comportement des fourmis sous le nom « algorithmes de
fourmis artificielles ». Ces algorithmes ont rapidement eu une grande popularité due
dune part a la facilité de mise en oeuvre et d'autre part & ia complexité des
problemes qu'elles peuvent résoudre.

Dans ce chapitre, nous alions exposer certains de ces algorithmes, tels que: les
algorithmes de Lumer et Faieta, et les algorithmes AntClass, AntClust, AntTree et
AntPart

2. Le comportement des fourmis réelles [wik 07, ouA o0g]

Les fourmis sont des insectes sociaux (insectes vivants s'organisant en colonies et
demontrant une intelligence collective leur permettant de retirer un bénéfice de leur
instinct grégaire) formant des colonies appelées fourmilieres, parfois extrémement
complexes et contenant de quelques dizaines a plusieurs millions d'individus.
Certaines espéces forment des « colonies de colonies » (ou super colonies).

Une estimation du nombre de fourmis vivant aujourd’hui sur terre & un instant donné
est d'environ 10 millions de milliards d'individus. Chaque individu ne pése quede 1 3
10 milligrammes, mais leur masse cumulée dépasserait celle de 'humanité. Environ
12 000 espéces de fourmis sont répertoriées en 2005 mais on en decouvre
régulierement (essentiellement en zone tropicale et dans la canopée). Mais, seules
400 espéces sont connues en Europe, alors qu'on peut en compter jusqu'a 40
especes différentes sur un seul métre carré de forét tropicale en Malaisie (668
espéces comptées sur 4 hectares a Bornéo, 43 espéces sur un seul arbre de Ia forét
péruvienne amazonienne; soit presque autant que pour toute la Finlande ou les fles

Britanniques). Les activités des communautés de fourmis sont caractérisées par un
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certain degré de division du travail, souligné par une différenciation fonctionnelle et
anatomique des individus. Une fourmiliére peut abriter de 50 mille & pius de 1 million
d’individus bien différenciés tant au niveau physique quau niveau des
comportements et des taches a accomplir. On les sélectionne en castes:

Les reines: dans une fourmiliére on trouve une ou plusieurs reines. Les reines sont
nettement plus grosses que les autres fourmis et peuvent vivre jusqu'a dix ou quinze
ans. Leur role se résume essentiellement & pondre des ceufs. Elles sont donc les
fondatrices de nouvelles colonies.

Les ouvriéres: elles forment la majorité des habitants de la cité et se chargent de la
défense et de l'entretien de la colonie, qui comprend la construction des galeries, les
soins apportés aux jeunes, la quéte de la nourriture, etc...

Les soldats: lls sont plus massifs que les ouvriéres et possédent souvent de
grosses mandibules. Leur réle est de défendre la fourmiliere et de transporter des
charges lourdes. Mais certains, comme chez les fourmis "Grand Galop" Camponotus
maculatus, participent aux soins des larves et donnent a manger aux fourmis qui le
demandent. Chez cette espéce, qui est la plus grosse fourmi vivant a La Réunion, on
peut distinguer des formes intermédiaires entre Ia petite ouvriére gréle et le puissant
soldat.

Les jeunes sexués: ce sont des fourmis femelles et méles. lis sont facilement
reconnaissables par leur plus grande taille, par la présence de deux paires d'ailes
membraneuses sur le thorax et par 3 ocelles disposés en triangle sur le dessus de la
téte. Les femelles sont plus grosses que les males. Ce sont les futurs rois et reines
qui iront fonder de nouvelies colonies.

Le couvain: Il est constitué par les oeufs, les larves et les nymphes. Au bout de
quelques jours, les oeufs donnent naissance a des larves qui, bien nourries par les
ouvriéres pendant 15 jours a 3 semaines, se transforment en nymphes. Pendant la
nymphose, la larve ne se nourrit plus.

Chez la plupart des espéces, la colonie a une organisation sociale complexe et est
capable d'accomplir des taches difficiles (exploiter au mieux une source de
nourriture, par exemple). Cette organisation apparait grdce aux nombreuses
interactions entre fourmis et n'est pas dirigée -- contrairement a une idée répandue --
par la reine. On parle alors d'intelligence collective pour décrire ia maniére dont ce
comportement collectif complexe apparait grice a des régles individuelles
relativement simples. Cela est impossible sans la présence d’'une communication
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entre ces dernieres. Pour cela, les fourmis sont munies de plusieurs mécanismes de
communication, dont le plus répandu est la communication chimique a travers un
produit chimique volatile appelé « phéromones » émis par diverses glandes, parfois
dans une substance lipophile qui recouvre natureliement tout le corps de la fourmi.
Comme d'autres insectes, les fourmis sentent avec leurs antennes. Celles-ci sont
assez mobiles et leur permettent d'identifier aussi bien la direction gue l'intensité des

odeurs.

3. Les fourmis artificielles [oUA 0s]

Les fourmis sont devenues une source d’inspiration pour la conception de méthodes
de résolution de problemes complexes. De plus, cette source d’inspiration n’est pas
unique etant donné que les fourmis sont dotées d'une grande diversité de
caractéristiques disjointes et de comportements collectifs variés. Une nouvelle classe
d'algorithmes est alors apparue sous le nom « algorithmes de fourmis artificielles ».
Deux comportements collectifs ont été principalement étudiés chez les fourmis:
I'optimisation de chemin et le tri des cadavres.

Le premier comportement appelé aussi fourragement permet aux fourmis de
retrouver le plus court chemin entre leur nid et une source de nourriture grace a un
systeme de marquage de phéromones. Ce comportement naturel a été modélisé et
transposeé a la résolution de nombreux problémes d’optimisation combinatoires sous
le nom d’'une nouvelle métaheuristique « optimisation par les colonies de fourmis ou
OCF ».

Le deuxiéme comportement collectif des fourmis concerne la capacité de certaines
espéces de fourmis a organiser collectivement des cimetiéres composés de
cadavres empilés les uns sur les autres. La aussi, les chercheurs ont exploité ce
comportement pour fournir des algorithmes de classification pour lequel
linformatique ciassique n’a pas donné de solution satisfaisante.

Une fourmi artificielle est une entité simple dotée d'un comportement similaire ou
étendu a celui de la fourmi réelle. Ce comportement doit étre élémentaire, restreint et
donc facile a programmer. A l'intérieur d'une colonie, les fourmis sont concurrentes
et asynchrones. Elles coopérent inconsciemment ensemble pour la résolution du
probleme considéré. Les fourmis artificielles communiquent entre elles indirectement
par stigmergie via des modifications de leur environnement (par exemple par dépét
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de traces de phéromone artificielle) qui représente la mémoire collective de la
colonie. Elles ont été de plus enrichies de contraintes et de comportements qu'on ne
trouve pas chez les fourmis réelles mais qui sont spécifiqgues aux problemes quelles

résolvent.

4. Les différents algorithmes de Fourmis utilf

classification

4.1. Algorithme de Lumer et Faieta (LF) [LUM 94]

Lumer et Faieta ont proposé un algorithme utilisant une mesure de dissimilarité entre
les objets (sous la forme d’une distance euclidienne). Les objets correspondent a des
points d’un espace numérique & M dimensions et sont plongés dans un espace direct
de dimension moindre (typiquement de dimension 2). Cet espace discret s’apparente
alors a une grile G dont chaque case peut contenir un objet. Les agents se
déplacent sur G et pergoivent une région R de sxs cases dans leur voisinage. La
Figure 15 donne un exemple de grille avec une fourmi (représenté par X) et son
périmétre de détection (en trait épais). Les objets sont représentés par des carrés
dont l'intérieur (invisible pour la fourmi) représente la classe d'origine.

B
B
1
A
=
8
08

Figure 15. Un exemple de la grille dans Palgorithme LF [MON 01].

La formule p, représente respectivement la probabilité pour qu’une fourmi ramasse un
objet si clle ne transporte aucun objet, et la formule p, représente la probabilité pour qu’elle

dépose un objet.
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(o, ] = g |
Ppto j = by — flo)

" 2fto,] i flo,) <Ry
palo] = . . -
1 si flo)] = Kus

La fonction de densité locale est calculée de la maniére suivante:

I dic; .o .
fio) = { 5—'"zw_;EH..‘iriu;':‘.] o :n{n;: 0

f (ci) dépend de I'objet considéré o; et de sa position sur la grille r' (0;). f(oi) est alors
une mesure de la similarité moyenne de l'objet o; avec les objets oj présents dans
son voisinage.

a est un facteur d'échelle déterminant dans quelle mesure la dissimilarité entre deux
objets est prise en compte. L’algorithme donne les étapes de la méthode en utilisant
A fourmis {as__aa}. Les parameétres ont les valeurs suivantes:

b= 00 ks = 0058 = 300 = 05 etde = 10

LF ()
(1) Placer aléatoirement les N objets o,..... oy sur la grille (7
(2) Pour /=1 a 1}, faire
(3) Pour tout o; {a.......... aa} faire
(4) Si la fourmi o, ne transporte pas d’objet et r (0 —r {¢j) alors
(5) Calculer f (o)) et P, (o))
(6) la fourmi a, ramasse 1’objet o; suivant la probabilité P, (o;)
(7) Si non
(8) Si la fourmi g, transporte 1’objet o, et 1a case r (g,) est vide alors
(9) Calculer f (o) et Puyoy)

(10) la fourmi a; dépose I’ objet o; sur la case r (o) avec une
probabilité Py(o,)

(11) Fin si

(12) Fin si

(13) déplacer la fourmi o; sur une case voisine non occupée par une
autre fourmi

(14) Fin pour

(15) Fin pour

(16) Retourner I’emplacement des objets sur la grille.

Figure 16. Le principe de algorithme de Lumer et Faieta.
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La Figure 17 donne un résultat possible de 'exécution de I'algorithme LF sur la grille
de la Figure 15. On peut remarquer que le nombre de groupes dobjets (3) ne
correspond pas obligatoirement au nombre original de classes (2).

=|(=]
BIE
88

Figure 17. Résultat possible de I’exécution de Palgorithme LF sur la grille de la Figure 15 J]MON 01).

Des tests ont été effectués sur des données artificielles: 200 points sont générés
dans un espace & deux dimensions ({0,1] x [0,1]) suivant quatre lois gaussiennes de
moyenne variable et d'écart type fixe. La grille utilisée comporte 100%100 cases et 10
fourmis sont utilisées. Les résultats obtenus montrent que généralement I'algorithme
obtient plus de classes qu'il n'en existe dans la distribution initiale. Lumer et Faieta
ont apporté un certain nombre d’améliorations pour réduire cette tendance:

— Chaque fourmi a été dotée d’une vitesse v pouvant varier entre 1 et
Crie = O gyne fourmi a l'autre. Le calcul de f (o) a été modifié pour que les
fourmis les pius rapides soient mains sensibles a la dissimilarité entre deux objets
que les plus lentes:

— Chaque fourmi dispose d’une mémoire a court terme lui permettant de se
rappeler de I'emplacement des m derniers objets qu'elie a déposés. A chaqgue objet
ramasseé, la fourmi compare les caractéristiques de cet objet aux m objets de sa
mémoire et se dirige alors vers le plus similaire. Cette technique permet de réduire le
nombre de groupes d’objets équivalents.

— Comme les objets ont de moins en moins de chance d'étre déplacés, un
mécanisme de redémarrage a été ajouté: si une fourmi n'a pas effectué d’action

depuis un certain temps, elle peut détruire un groupe en ramassant un objet.
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Cet algorithme a été expérimenté sur des bases de données de taille importante et
les résultats, tant du point de vue de la classification que de lintérét de la
représentation planaire se sont montrés prometteurs.

Les principales critiques concernent le temps de calcul relativement important
(Tmax=10°). De plus, linterprétation des résultats devient difficile quand la taille de la
base augmente puisque la frontiére entre deux groupes d'objets peut étre réduite a
une case vide alors que ces deux groupes peuvent représenter deux groupes
d'objets trés distincts.

4.2. Algorithme AntClass [MON 00, OUA 06]

En se basant sur les travaux de Lumer et Faieta, Monmarché proposa un
nouvel algorithme de classification AntClass. Cet algorithme utilise une colonie de
fourmis artificielles qui se déplacent sur une grille toroidale carrée afin d'éviter les
effets de bords. La taille de Ia grille est calculée automatiquement en fonction de la
taille des objets & classer. Chaque fourmi a la capacité de transporter plusieurs
objets & la fois et de placer un tas d’'objets sur une seule case de la grille. Cette
fagon de procéder permet une extraction plus facile des classes que dans le modéle
de Lumer et Faieta. De plus, AntClass est une hybridation de I'algorithme
stochastique de fourmis et de I'algorithme déterministe de classification « le K-means
» (présenté dans le chapitre precédent). Afin d'accélérer la convergence vers une
partition stable, AntClass comporte deux exécutions successives d'un motif constitué
d'une application de l'algorithme de fourmis suivi de lalgorithme K-means. Les
fourmis générent une partition initiale de bonne qualité qui sera par la suite raffinée
par K-means. AntClass a été testé sur des bases de données réelles et les résultats
obtenus sont significatifs.

A linitialisation, les A fourmis {al,..., aA} sont disposées aléatoirement sur la grille en
vérifiant qu'une case ne peut accueillir qu’'une seule fourmi. A chaque itération de
l'algorithme, chaque fourmi ai se déplace aléatoirement sur la grille a une vitesse
v(ai).

Concrétement, si (x(ai), y(ai)) sont les coordonnées de la fourmi ai sur G, aprés un
déplacement, la nouvelle position sera dans lintervalle ([x(ai)-v(ai), x(ai)+v(ai)],
[v(a)-w(ai), y(ai)+v(a)]) en tenant compte du fait que G est toroidale. Enfin, la
direction choisie par une fourmi dépend de sa direction précédente: elle a une
probabilité égale a 0. 6 de continuer tout droit et de 0. 4 de changer de direction.
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Dans ce cas, elle a une chance sur deux de tourner de 45 degrés a gauche ou a
droite.

Chaque fourmi dispose d'une capacité de transport c(ai). Par la suite, nous
n'étudierons que deux valeurs pour ce parametre: une capacité c(ai) = 1 et infinie
(c(al) = =).

Afin de déterminer les régles que les fourmis vont utiliser sur la grille pour manipuler
les objets, il faut leur donner certaines mesures: de Ia dispersion d’un tas ou de la

dissimilarité entre deux objets par exemple. Pour cela, on définit les distances
suivantes:

— la distance maximale entre deux objets de I'ensemble O:

d*i0) = max dix;,x,)
=l ..rvp{ (X5, %; )}

— la distance moyenne entre deux objets de I'ensembie O:

, 2
dl(_)j = m Z d(xi.x)]

(L3, N2 icj
~ la distance maximale entre les objets d’'un tas 7} et son centre de gravité g

WD) = e i)

- la distance moyenne entre les objets d'un tas 7j et son centre de gravité gj:
;o1 . .
dgiT)) = 7] Z dix,.g,;)

x=T)
Ramassage d’objets

Si la fourmi ai ne transporte pas d’objet et quelle se trouve sur une case contenant
un objet ou un tas d'objets 7} elle a une probabilité po de ramasser un objet:
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! Si {7 =1
ki
de{T;
. { min i(fl J Si IT}I =7
pr(0)= (o)
| J
k
\
e+dg(1;
1-0. "”'ﬁf(J) Sinon
£+d(T7)

Ou ¢ est une petite valeur positive10~, ks est un paramétre réel positif permettant

de contréler la forme de la densité de p.(7)) quand |1]f >2 et |Tj| le nombre d'objets

dans le tas.

Dépbt d’objets
Si la fourmi transporte un objet et qu'elle se trouve sur une case contenant un ou

plusieurs objets, sa probabilité de déposer I'objet oisur le tas 7, est donnée par:

1 Si d(o,g) < d, (1)
k2

oi, 17)= d(oi,g
plon1i) <1—-().9111in (08)

A Sinon

d(o)

\

Ou k; est un paramétre réel positif permettant de contrdler la forme de la densité Py
(0.T)) quand d (0, g) > 4 (T)).

Si la capacité de la fourmi est supérieure a 1 et qu'elle transporte plusieurs obijets, la
probabilité¢ de déposer le tas T; qu'elle transporte sur le tas T, est calculée de la

méme fagon que pour un objet unique en remplagant o; par le centre de gravité g;
des objets transportés.

Patience des fourmis
S'il y a trop de fourmis par rapport au nombre de tas ou d’'objets, on peut tomber sur
le probléme suivant: tous les tas (dans le cas d’'une grande capacité de transport des
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fourmis) ou tous les objets sont transportes, ce qui n'offre plus de possibilité aux
fourmis de déposer ce qu'elles transportent. Dans le cas ol les fourmis ont une
capacité de transport égale a 1, il suffit de s’assurer que le nombre de fourmis est
nettement inférieur au nombre d’objets. Par contre, quand les fourmis ont une
capacité de transport supérieure, le probléme peut réapparaitre. La solution la plus
immediate est de doter les fourmis d’'une certaine patience, qui peut étre individuelle
et notée p(a/). Quand la fourmi a effectué plus de p(ai) déplacements sans avoir
réussi a déposer les objets qu’elle transporte, elle les dépose sur la case ol elle se
trouve si elle est vide ou 'une de son voisinage dans le cas contraire. Par la suite,
cette patience sera utilisée en particulier quand la capacité c(a/) d'une fourmi est
supérieure a1.

Mémoire des fourmis

Pour Lumer et Faieta, guand un objet o/ est ramassé par une fourmi aj, il est
comparé aux m (ai) mémoires de la fourmi (ou m(ai) représente la taille de la
mémoire de la fourmi ai). Elle se dirige ensuite vers 'emplacement de I'objet le plus
similaire a oi.

Dans Antclass, le méme principe est utilisé en remplagant la comparaison des objets
sur la distance les séparant par la distance entre le centre de gravité du tas
transporté par la fourmi et les tas qu'elle a mémorisés;puisque nos fourmis peuvent
transporter plusieurs objets. Dans le cas ot la fourmi ne transporte qu'un seul objet,
il se confond avec le centre de gravite du tas qu'il forme & Iui tout seul. La fourmi
gére sa mémoire sous la forme d'une liste FIFO ol les positions les plus anciennes
sont oubliées quand la fourmi mémorise de nouvelles positions. Cette mémorisation
est effectuée quand la fourmi dépose un ou plusieurs objets sur un tas.

Algorithme

AntClass se compose de deux parties: Ants et K-Means.
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Algorithme Ants: regroupement des objets par les fourmis

ANTS(Grille G)
(1) pour /=1 3 7' faire
(2) pour k=1 a A faire
(3) Déplacer la fourmi oy sur une case non occupée par une autre fourmi
(4) Siily a un tas d’objets 7 sur la méme case que ay alors
(5) Si la fourmi oy transporte un objet o; [un tas &’ objets 7;] alors
(6) Déposer I’objet o, [le tas 7;] transporté par la fourmi sur le tas
7; survant la probabilité pgo;, T) [paT, T))]
(7) Sinon
(8) /* La fourmi ne transporte pas d’objet */
Ramasser "objet o; le plus dissimilaire du tas 7; [jusqu’a ce que la capacité ¢ (ou)
de la fourm soit atteinte ou que le tas soit vide] selon la probabilité 2 (T).
(9) Fin si
(10) Fin si
(11) Fin pour
(12) Fin pour
(11) Retourner la grille G.

Figure 18, Le principe de I’algorithme Ants.

Afin de pouvoir évaluer la qualité du partitionnement obtenu, la mesure d'erreur
suivante est utilisée. Si, pour chaque objet oi on connait sa classe d’origine c(oi) et la
classe obtenue par AntClass c(oi), I'erreur de classification Ec est calculée de la
fagon suivante:

,

L N2y

Cu

o = ]V sido) = clog) 2 o) = o)y eio) = clo;i 2 o) # o
“H 1 sinon
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Cette erreur considére tous les couples d’objets possibles et augmente & chaque fois
que deux objets n'ont pas été classés ensembles par AntClass, alors qu'ils faisaient

partie de la méme classe a l'origine et réciproquement.

Algorithme K-MEANS

L’algorithme des centres mobiles permet d’améliorer la partition découverte par les
fourmis.

Considérons qu’une partition sous la forme de K classes (¢4,...,Cx) a été obtenue.

Le centre de gravité gi de la classe ¢, est donnée par:

8= “’;'r . X

L) . . yonz
Ou ,, est j*™ point de la classe ¢;. |c] le nombre d’éléments de la classe ¢.

L'erreur quadratique gf sur la classe ¢; est donnée par:
2 EC” 2 ()
&~ zd (ij ’gi)

J=l

L'inertie intra-classe est donnée par:
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Algorithme

K-MEANS (partition P de K classes)
TQ P'inertie intra-classe ne s’est pas stabilisée Faire
Générer une nouvelle partition P’ en affectant chaque objet a la classe dont le
centre est le plus proche
Calculer les centres de gravité des classes de la nouvelle partition P’
P=P
FTQ

Retourner p

Figure 19, Le principe de I'algorithme K-Means.

Algorithme AntClass de classification non supervisée par des fourmis et les centres
mobiles.

ANTCLASS ()
)] Soit P la partition initiale formée de N classcs.

(2) Pour =1 a 7,1, faire

3) Initialiser la gille G a partir de la partition P, (un tas par
classe)

(4) G' —ANTS(G)

&) Construire la partition P’ associée a la grille G

(6) P+—K-MEANS(P)

(7 Fin pour

t)] Retourner la partition 7 s

Figure 20, Le principe de I’algorithme AntClass.

4.3. Algorithme AntTree [AZZ 03]

Cet algorithme est inspiré du principe d'auto assemblage des fourmis qui se fixent
progressivement a un support fixe puis les autres fourmis se fixent successivement
aux fourmis déja fixées. AntTree reprend ce principe en utilisant un graphe (arbre)
qui est construit par les fourmis (chacune d'elies représente une donnée a classer).
L'assemblage entre les fourmis signifie qu'il y a une similarité entre elles (entre les
données).
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A partir de ce comportement qui est 'auto assemblage, AntTree s'est fondé sur les
propriétés suivantes:
v la structure est construite & partir d’'un point de départ sur un support fixe,
¥ les fourmis peuvent se déplacer sur la structure en cours de construction,
¥ les fourmis peuvent atteindre tous les points de la structure et peuvent se
fixer n'importe ou sur la structure,
v les fourmis qui composent la structure peuvent étre bloquées sans aucune
possibilité de déplacement,
¥ un certain nombre de fourmis sont reliées a la structure par un lien qu'elles
maintiennent elles mémes; donc elles peuvent se détacher de la structure,
¥ {a structure peut croitre et décroitre (des fourmis qui se décrochent de la
structure).

Principe général

Le principe de lalgorithme AntTree est le suivant: chaque fourmi f représente un
noeud de l'arbre a assembler, c’est-a-dire une donnée a classer v; partant d’un point
de départ- le support- matérialisé par un noeud fictif f,. Les fourmis vont
progressivement se fixer sur ce point initial, puis successivement sur les fourmis
fixées a ce point initial et ainsi de suite, jusqu’a ce que toutes les fourmis soient
rattachées a la structure.

Tous ces déplacements et ces accrochages dépendent de la valeur retournée par la
fonction de similarité Sim (i,j} entre les données et du voisinage local de la fourmi en
deplacement. Lors de la construction de la structure, chaque fourmi £, est soit en
déplacement sur le graphe, soit connectée a celui-ci. Dans le premier cas, elle est
libre de se déplacer sur 'une des voisines de la fourmi sur laguelle elle se trouve (ou
sur le support). Dans le deuxiéme cas f; ne pourra plus se dégager. De plus, nous
allons considérer le fait que chaque fourmi a un seul lien sortant vers d'autres
fourmis et ne peut avoir pius de L., liens connectés 3 elle, venant d’'autres fourmis
(arbre ayant au plus L.y fils par nceud). Initialement, toutes les fourmis sont placées
sur le support fo. Elles vont chacune disposer d’un seuil de similarité et d’un seuit de
dissimilarité qui sont initialisés respectivement a 1 et a 0. Une fourmi f; va se
connecter sous un noeud existant de l'arbre (fourmi f yos) si elle est suffisamment
similaire a ce nceud, mais également suffisamment dissimilaire aux fils de ce noeud.
f; formera donc une sous classe de fys qui sera la plus dissimilaire possible aux
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autres sous classes de f,,s (éventuellement déja existantes). Sinon, £ se déplacera
aléatoirement dans 'arbre a la recherche d'un autre emplacement pour se fixer. Au
fur et a mesure que la fourmi f; échoue dans ses tentatives d’accrochage a la
structure, elle est rendue plus tolérante afin d’augmenter ses chances de se
connecter a la prochaine itération ia concernant: son seuil de similarité est diminué et
son seuil de dissimilarité est augmenté. Le cas particulier du support f, est traité
comme suit: une fourmi se connecte au support si elle est suffisamment dissimilaire
aux autres fourmis deja connectées directement sur f,. Cela signifie que I'on vient de
construire une nouvelle classe au plus haut niveau de l'arbre et que cette classe doit
se distinguer le plus possible des autres déja créées. L'algorithme se termine lorsque
toutes les fourmis sont connectées. Les sous arbres apparaissant au premier niveau
de larbre, juste sous le support, seront interprétés comme étant des classes
différentes. Les propriétés de I'arbre peuvent étre analysées de maniére visuelle et
interactive (par exemple, l'erreur de classification diminue au fur et & mesure que 'on
descend dans l'arbre).

Algorithme

Imitialement toutes les fourmis sont sur le support et leurs seuils de
similarité et dissimilarité sont respectivement initialisés a 1 et 0.
TQ il existe une fourmi f; non connecté Faire

Si sa position est le support Alors Cas support

Sinon Cas fourmi
FTQ

Figure 21. Le principe de algorithme AntTree.
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Cas du support

Si aucune fourmi n’est connectée au support f,
Alors connecter f; 4 f,
/* une nouvelle.classe */
Sinon /* f; la fourmi connectée au support la plus similaire 4 f; */
Si Sim(f;, £,) >= Ssim(f})
Alors Déplacer f; vers £y /* f, est suffisamment similaire a f. */
Sinon
Si Sim (f;, £1) < Sdissim ()
Alors /* f] est suffisamment dissimilaire a f, */
Si place libre sur le support
Alors Connecter f; au support f /*une nouvelle classe*/
Sinon Diminuer Sy, (fi) et déplacer f; vers f.
Fsi
Sinon Dminuer Sy, (f) et augmenter Saissim (f;) de £
/* rendre f; plus tolérante */
Fsi
Fsi
Fsi

Figure 22. Le principe du cas du support.

Cas de la fourmi

/* fp0s 1a fourmi sur laquelle £ est en déplacement */
Si Sim (£, £,05) >= S, (£) Allors
Si Sim (fi,£1) <Suiesinlf) Alors
/* £, 1a fourmi voisine de f,, la plus similaire & £ *
Si place libre sur tpos Alors connecter f; 4 fpos
Sinon Déplacer f; aléatoirement vers fic
/* fic=1...n, tous les éléments (fourmis ou support) connectés a foos */
Fsi
Sinon
Diminuer Sgigoim (f)) et augmenter S, (f;) et déplacer f; aléatoirement vers fi
Fsi
Sinon Déplacer f; aléatoirement vers fi
Fsi

Figure 23, Le principe du cas de la fourmi.
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4.4. Algorithme AntClust [LAB 06]

L'algorithme AntClust s'inspire du systéme de reconnaissance chimique chez les
fourmis. Celui-ci est connu sous le nom de "fermeture coloniale”. |l se base sur
lapprentissage et le partage d’'une odeur coloniale commune a toutes les fourmis
d’'un méme nid. Dans cet algorithme, une fourmi artificielle est associée & un objet a
classer. Chaque fourmi artificielle est capable d’apprendre une odeur coloniale gréce
a un processus de rencontres aléatoires et un ensemble de regles
comportementales locales. Ainsi, les fourmis d’'une méme colonie se partagent une

odeur similaire.

Principe de fonctionnement

Dans cette méthode, chaque donnée de I'espace de départ est representée par une
fourmi artificielle et plus précisément par son génome. Tout au long des rencontres
quelle va effectuer, la fourmi va tenter d’accorder son label et son template a son
genome pour trouver la colonie qui lui ressemble le plus. Nous définissons donc les
paramétres suivants pour une fourmi /:

- Le label label; indique le nid d’'appartenance de la fourmi. Au départ, les fourmis
n‘appartiennent a aucun nid et donc /abel=0. Cette valeur évolue jusqu’a ce que la
fourmi trouve le nid qui lui est le plus adéguat.

- Le template est a la fois défini par le génome Génome; de la fourmi (i. e: une
donnée de 'espace de départ) et par un seuil d’acceptation noté Template;. Celui-ci,
fait 'objet d'un apprentissage a l'initialisation des fourmis artificielles et d’'une mise a
jour continue pendant la classification. Le calcul de Template; s'appuie sur
Pestimation par la fourmi / des similarités maximales et moyennes observées lors de
rencontres avec d'autres fourmis.

- L'estimateur M; indique la réussite des rencontres de la fourmi i. Au départ Mi=0,
puisque la fourmi / n’a pas encore réalisée de rencontres. M; estime la taille du nid de
la fourmi /i, c'est-a-dire le nombre de fourmis ayant le méme label que la fourmi i. M;
est augmenté quand la fourmi i rencontre des individus de son nid et est diminué
dans le cas contraire,

- L'estimateur M;" mesure l'intégration de la fourmi i dans son nid. Il est augmenté si
la fourmi / et une autre de son nid se rencontrent et s’acceptent et est diminué sinon.
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— L'age A, qui au départ vaut 0, est utilisé dans les calculs de mise a jour du seuil
d’acceptation Template;.
- Acceptation entre fourmis: La résolution des rencontres est conditionnée par
Facceptation ou le rejet préalable des fourmis. Une fourmi accepte toutes les fourmis
dont le génome est proche du sien, relativement a son seuil d’'acceptation. Elle est
définie comme suit:

Acceptation (i, j) = (Sim(i, j) > Templater) n (Sim(i, J) > Template; )

Apprentissage du seuil d'acceptation Template;;

Les fourmis artificielles estiment, au cours d’'un nombre fixé de rencontres aléatoires,
la similarité maximale et moyenne qu'il peut y avoir entre leur génome et celuj des
fourmis rencontrées. Une fourmi i définit alors son seuil initial d’acceptation de la
maniére suivante;

Sim(i, ) + max(Sim(i,.))
2

Template; =

(1)

Les valeurs des similarités maximale et moyenne sont aussi remises 3 jour aprés
chaque rencontre en fonction de I'age de la fourmi. Ainsi, la valeur du Template est
réapprise continuellement par chaque fourmi.
Pour chaque fourmi, AntClust simule une rencontre avec une autre fourmi choisie
aléatoirement. L'issue de ces rencontres est déterminée par un ensemble de régles
comportementales qui font évoluer les parametres des fourmis:

R1: régle de création de nouveau nid.
Si (label; = label; = 0) et Acceptation (i, §) Alors créer un nouveau labe! label,q, et
label;= label,ey, label;:= label,e,y.

Si Acceptation est faux, alors la régle R6 s’applique.

R2: régle d’ajout d’une fourmi sans label a un nid existant.
Si (label; = 0 & label; = 0) et Acceptation (i, j) Alors label;:= label;.

R3: régle de rencontre positive entre deux fourmis du méme nid.
Si (label; = label) & (label; = 0) & (label; = 0) et Acceptation (i, j) Alors Augmenter M
Mj] Mi+l ﬂAj+'

Augmenter une variable x veut dire: x-= (1-a ) +ax .
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Diminuer une variable x veut dire: x:= (1-a ) *.

R4: régle de rencontre négative entre deux fourmis du méme nid.
Si (label; = label) & (label, + 0) et Acceptation (i J)=faux Alors Augmenter M, M, et
diminuer M;", M;". La fourmi x (x=i, x=j) qui est la moins intégrée dans son nid
(x| M = Min (M", M;")) perd son label et n’a donc plus de nid (Label,.=0, M= M, :=
0) pour essayer aprés de trouver un nid plus adequat.

RS: régle de rencontre positive entre deux fourmis d’un nid différent.
Si (label; label) & Acceptation (i j) Alors Diminuer M; et M. La fourmi x qui a le plus
petit M, (la fourmi appartenant au nid le plus petit) change son label pour appartenir
au nid de la fourmi rencontrée.

R6: régie par défaut.

Si aucune autre régle ne s'applique, alors rien ne sa passe.
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Algorithme: AntClust

ANTCLUST ()

1) Initialiser les fourmis artificielles:

?2) (ienomeq— "™ objet des données a classer

(3) Label; —0

4) Template; est initialisé selon 1’équation 1

(5) M0, M «0,Ai—0

(6) Simuler Nb;pr itérations durant lesquelles chaque fourmi en rencontre une
auire
Choisie aléatoirement

7 Supprimer les nids avec moins de Pxn (P« < 1) fourmis

8 Ré-affecter chaque fourmi sans nid, au nid de la fourmi dont elle est Ia plus
similaire.

Figure 24. Le principe de I’algorithme AntClust.

4.5. Algorithme AntPart [MAZ 04]

Cette heuristique est inspirée du comportement de fourragement (recherche de

nourriture) d'une espéce de fourmis tropicale vivant au Mexique appeléee

Pachycondyla Apicalis. Ces fourmis ont un comportement et une technique de

chasse simple. Les principales caractéristiques sont:

- la stratégie de recherche de proie est individuelle: chaque fourmi explore le

voisinage du nid sans utiliser de marquage chimique mais en mémorisant des
sites de chasse,

- La régle comportementale principale que suit une fourmi lorsqu'elie sort du nid
pour chasser est de retourner systématiquement explorer le dernier site de
chasse fructueux qu'elle a rencontré,

- Pour chasser, les fourmis les plus &gées s’éloignent plus du nid que les
jeunes, qui ont tendance a rester dans le voisinage de celui-ci,

- Les fourmis de cette espece étant incapables de reconstruire leur nid, celui-ci
est réguliérement déménagé. Lors du déménagement, des comportements de

recrutements apparaissent ol une fourmi guide une de ses congénéres au
nouveau nid.
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Principe général
Cet algorithme reproduit le comportement de ces fourmis (Pachycondyla Apicalis).
Le Tableau 1 montre la fagon dont a été modélisé ce comportement pour un

probiéme de classification:

Fourmis réelles Fourmis artificielles

Site de chasse L Classe ‘ DR
Rechercher une proie Rechercher une classe pour la donnée a

echercher une pro classer
Capture d’une proie Trouver une classe a une donnée

p i Utilisation d’'une mémoire pour chaque
Mémoriser les sites de chasses f . P 9

ourmi

Fourmis les plus dgées Fourmis maftres
Fourmis les plus jeunes Fourmis ouvriéres

Utilisation d’'une mémoire commune pour
toutes les fourmis.

S'eloigner du nid (pour les fourmis les | Améliorer la partition (pour les fourmis
plus agées) maitres)

Recrutement

Tableau 1. Correspondance entre fourmis réelles et fourmis artificielles [MAZ 04}.

Dans cet algorithme, il ya une population de n fourmisq,, ...,a,de l'espéce

Pachycondila Apicalis et m données de type numérique (n =< m). Ces fourmis sont
composees de », fourmis maitres et de n, fourmis ouvriéres (n=n, +n,). Les fourmis
ouvriéres sont positionnées au départ dans le nid ol se trouvent les données &
classer. Elles vont tenter de classer ces données en essayant de minimiser la
similarité intra classe (minimiser la simiiarité des objets appartenant a des classes

differentes) et maximiser la similarité interclasse (maximiser la similarité des objets
appartenant a une méme classe).

La similarité entre objets est  calculer 4 I'aide de fonctions qui retournent 1 si les
deux objets sont identiques et 0 s'ils sont totalement différents.

De plus, chaque donnée D, a un seuil de similarité Ssim( D, ) initialisé a 1 et un seuil
de dissimilarité Sdissim( D, ) initialisé a 0 (les deux seuils sont mis & jour par la fourmi

qui transporte cette donnée) permettant de définir si la donnée Di est suffisamment
similaire ou suffisamment dissimilaire a une autre donnée.
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Mémoire des fourmis ouvriéres

Les fourmis ouvriéres sont dotées de mémoire locale leur permettant de se rappeler
'emplacement des m objets qu'elles ont déposés dans les s sites quelles ont
rencontrés. A chaque objet transporté, la fourmi compare ses caractéristiques aux
caractéristiques des m objets de sa mémoire. Si elle trouve un objet suffisamment
similaire & celui qu’elle transporte, elle se dirige vers le site de 'objet qu’elle a trouvé.

Meémoire de la colonie

La colonie est dotée d’'une mémoire commune pour toutes les fourmis. Cette
meémoire contient les sites que les fourmis ont visités et les cbjets qu'elles ont
déposes (un site nest présent qu'une seule fois dans la mémoire). Si une fourmi
ouvriére ne trouve pas d'objets suffisamment similaires a celui qu'elle transporte
dans sa mémoire locale, elle cherche dans la mémoire de la coionie I'objet le plus
similaire a celui gu'elle transporte. Si ces deux objets sont suffisamment similaires,
elle se dirige vers le site ou se trouve cet objet.

Maintenant on peut donner le principe de I'algorithme AntPart;

Chaque fourmi ouvriére f,.,z'e[l,nl]quitte le nid et choisit aléatoirement une donnée
D, a transporter pour lui chercher une classe (un site). La fourmi J, commence par

visiter les sites quelle a rencontrés selon une stratégie choisie au préalable, en

commengant la recherche dans sa mémoire locale. Si elle trouve un objet

D, suffisamment similaire aD,, elle classe I'objet D; de telle sorte que D et D
appartiennent a la méme classe. Si la fourmi f, ne trouve pas d’'objets suffisamment
simitaires & /), dans sa mémoire, elle cherche dans la mémoire commune de la
colonie l'objet 1 ie plus similaire a D, .

Si D, et D" sont suffisamment similaires, alors elle classe 'objet D; de telle sorte

que D; et D" appartiennent & la méme classe. Si D, et D sont suffisamment

dissimilaires, alors une nouveile classe est créée contenant uniquement la
donnée D, .

Si D, et D ne sont ni suffisamment similaires ni dissimilaires, la fourmi retourne au

nid avec la donnée (sans la classer) et met a jour les seuils de similarité et
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dissimilarité de 1) afin d'augmenter ses chances d'étre classée & la prochaine
itération.

Le rdle des fourmis maitres est d’améliorer la partition obtenue par les fourmis
ouvrieres en essayant de reclasser les objets mal classés et en fusionnant les sites
qui sont suffisamment similaires entre eux.

Pour reclasser ies objets, une fourmi maitre choisit aléatoirement un objet o, le plus
éloigné du centre de gravité Gy du site s, auquel cette donnée appartient. Elie
cherche ensuite le centre de gravité Gy d'un site s« (s, différent si2) le plus proche a
la donnéeo, . Si la distance entre o, et Gy est inférieure 2 la distance entre o, et Gy,

alors la fourmi déplace 'objeto, vers si,.
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Algorithme AntPart

AntPart()
TQ le nid contient encore des objets Faire
Pour chaque fourmi f; Faire

Sélectionner un objet D; dans le nid
Chercher dans la mémoire de la fourmi £ I'objet D" le plus similaire a D;
Si(D; et D sont suffisamment similaires) Alors
Classer D; dans la classe de D"
Sinon
Chercher dans la mémoire de la colonie I’objet 1* le plus similaire a Di
Si (D; et D" sont suffisamment similaires) Alors
Classer D; dans la classe de D'
Sinon
Si (D et D" sont suffisamment dissimilaires) Alors

Creer une nouvelle classe qui contiendra I’objet D,

Sinon
Rendre ’objet au nid et diminuer le seuil de similarité et
augmenter le seuil de dissimilarité de D;.
FSi
FSi
FSi
FPour
FTQ

Figure 25. Le principe de I’algorithme AntPart.
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5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les algorithmes a base de fourmis artificielles
inspirés du comportement collectif des fourmis. Ces algorithmes sont intéressants pour
plusieurs raisons: ce sont des systémes auto-organisés et non centralisés qui
utilisent une population de fourmis artificielles autonomes. Chaque fourmi posséde
un ensemble de régles comportementales qu’elle va suivre selon les situations dans
lesquelles elle se trouve.

Cependant, tout comme I'ensemble des heuristiques, aucune ne donne jusqu’'a
présent de bons résultats dans toutes les instances du probléme. Cela signifie
qu'elles peuvent se révéler trés intéressantes dans certains exemples de problémes
de classification, et beaucoup moins pour d'autres. C’est pourquoi il nous a été
demandé de développer et de mettre en ceuvre une nouvelle méthode inspirée
colonies de fourmis. Nous allons donc proposer une nouvelle approche intitulée
« ClusterAnts » qui sera détailiée dans le chapitre suivant.
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Chapitre 1V Conceplion et mise en ceuvre

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter la conception et la mise en ceuvre de Ia
méthode que nous avons proposée pour la résolution du probléme de classification
non supervisee. Cette approche a été intégrée dans un algorithme permettant de la
tester et d'expérimenter différentes valeurs des principaux parameétres de la méthode
afin de tenter de déterminer celles qui s'adaptent le mieux au probléme en cours de
résolution.

Dans ce qui suit, nous présentons la méthode que nous proposons, les différents
modules de I'environnement que nous avons développé ainsi que ses différentes
bibliothégues et classes.

2. Description du probléme

Le probleme peut se résumer comme suit: étant donné un ensemble d’'objets,
chaque objet est caractérise par un nombre fini d’attributs. Notre but est d'arriver 3
affecter ces objets a des classes selon leur similitude. C'est-a-dire que deux objets
appartiennent a la méme classe si et seulement s'ils sont « suffisamment
similaires », et deux classes distinctes doivent étre « suffisamment dissimilaires ».
Ce probiéme est un probieme de classification non supervisée, puisqu'au début de
l'algorithme, le nombre de classes 3 trouver est inconnu.

3. Architecture de Penvironnement

Notre environnement a été développé sur la plateforme Windows, en langage C++
Builder Version 5.0.

Le probléme peut étre divisé en plusieurs taches, chaque tache sera représentée
séparément dans I'environnement, Notre environnement sera donc constitué de

plusieurs modules ou chaque module représente une tiche particuliére comme
I'llustre la Figure 26.
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-

Module chargement des données
{Chargement de benchmark)

e L . -

., e

( Module d'affichage ) Q Module statistique )
\ /.

Figure 26. Architecture de I’environnement.

L'application est structurée en couches. Une couche contient un ou plusieurs
modules cités ci-dessus, comme par exemple le medule statistiques et le module
d'affichage ils sont présents dans la couche1. Les différentes couches sont
représentées dans la Figure 27.

lCouche 0 JJ L Interface graphique |
Ed d Modul Module d )
f ﬁ“ iteur de odule odule de présentation
Couche 1 [ données ] [ statistiques ] [ des résultats )
ﬁmcm > ” L Bibliothéque ClusterAnts (Module de calcul) J

Figure 27. Structure générale de Papplication,

Couche 0: Interface graphique

C'est linterface graphique manipulée par I'utilisateur. L'application offre plusieurs

fonctionnalités, a savoir:
- Chargement et visualisation des données.
- Choix des paramétres de ClusterAnts.
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- Visualisation des résultats numériques et graphiques.

- Rapport détaillé de la méthode et des résultats obtenus.

La méthode ClusterAnts o =18 x|
Benchmark
Duvrir Visualiser l Quitter
o i.'as paramétres d'entrée : | rLe positionnement initial des objets .-————————
| | € La méthode aléatoire
Nombie de Fourmis Ouvridgres: 10 & ‘ i S ok
Seuil de Similarité: s e AL
Seuil de Dissimiarité: e | | rLa Similasits -
Tolérance : 8 . | @ Euclidienne
? " Manhattan
Nombre d'objets pows créer une classe: I‘5u vl
(I AT S ™ ) S i TN
Nombre d'exploratrices: |1l] v' | [ Les paramétres supplémentaires:
| | ¥ Modéle de référence modiliable
Itérations exploratrices: [5 f %
| Grille toroidale
efficacits : |0.4 ‘
el & ‘ v Mombre d'ouviéres dynamique
Nombre d'ouviiéres & éliminer: 1 = ‘ I~ Création aléastoire de la premiése colonie
|
{
[ Paramétres par défaut I
| Vaides |

Figure 28. Interface graphique de ’application

Couche 1: Communication

Cette couche est un moyen de communication entre I'utilisateur et I'application. Elle
sert de jonction entre la méthode de résolution et I'interface graphique qui assure la
communication avec I'utilisateur.

Couche 2: Noyau

Dans cette couche, on trouve les différentes classes qui constituent 'application de
I'algorithme de classification (ClusterAnts).

4. Module de chargement des données

Les données utilisées sont sous forme de fichiers texte, qui ont la forme suivante:

- La premiére ligne du fichier représente les noms des attributs des objets.

- Chaque ligne représente ensuite un objet a travers la liste des valeurs de ses
attributs séparées par des blancs ou des virgules. Chaque objet est identifié

par un ensemble de valeurs numériques réelles signées.
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Le benchmark peut étre de type supervisé, ce qui signifie que la classification
initiale est connue. La classe a laquelle appartient I'objet est alors représentée
par le dernier attribut de chaque ligne.

Ce module de chargement a pour fonction de lire les données a partir des
benchmarks et de les stocker dans une structure de données en mémoire afin

qu'elles soient exploitables.

4.1.

La mise en ceuvre

Le module chargement des données (éditeur de données) appartient a la couche

communication (couche1). L'éditeur de données que nous avons utilisé permet le

chargement a partir d’un fichier texte.

Cet éditeur est composé d’une matrice dont les lignes représentent les objets et les

colonnes représentent les attributs ou les caractéristiques de ces derniers. La

derniere colonne représente le numéro de la classe a laquelle appartient chaque

objet.

La figure suivante montre un exemple de données extraites d'un benchmark

supervisé.

CEIRS = al.!j!l

E:\Mémoires de Seme année\Classification Objets\Benchmark\segment_txt

Objet 1
| Objet 2

Objet 3

Objet 4

Objet 5

Objet 6

Objet 7

Objet 8

Objet 9

Objet 10

Objet 11

Objet 12

Objet 13
el |

region_centroid_ -hWqum Immqmqw ,w-.{mﬂ

178 9 0.11111111193895: 0 0.8333327 0.5477223:1.1111093 0.
13 130 9 0 0 0.27777771 0.2509242.0.3333332: 0,
202 41 9 0 0 0.3444478 0.77220017 1, 11111191,
32 173 9 0 0 1.7222217:1,781593219 6.
61 197 9 0 0 1.444444011,5153533. 2.6111106: 1,
149 185 9 ] 0 1.5555553. 1,0680545! 30555553 1,
197 229 9 ] 0 1.3888884 1.5740727 1,1666661'0,
29 m 9 0 o 0.3888888° 0,2407406 0611111110,
1 a1 | 0 o 12.166666: 267 45553 9,2222223; 2(
69 ] 9 0.11111111193895. 0 A.111111418,2074089 3,9444439 9,
152 B3 9 0 4.4444441°1.327765710,9444443' 0,
248 153 9 0 0.2777777:0.062962910.1111111. 0,
137 141 9 0

“Informations sur le benchmark :——— —

Le nombre d'objets:  [23::0
Le nombre d'attributs: 13 Annuler [ [T

T rr—
Le nombre de classes: I?

0.0555555! 0,1360827: 0,0555555' 0,
»

Figure 29, L’éditeur de données
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5. Module de calcul

Aprés le chargement des données a partir d’'un benchmark, la deuxiéme étape
consiste & lancer la méthode pour la résolution du probléme. La méthode de que
nous avons mise en ceuvre est une nouvelle méthode appelée ClusterAnts.

5.1. Inspiration biologique [DOR 99]

L'heuristique que nous avons développée s'inspire du comportement des fourmis
dans les colonies pour la recherche de la nourriture, Chaque colonie a une reine
unigue qui détermine un modéle de référence pour cette derniére. Elle donne
naissance & des fourmis ouvriéres pour rechercher de la nourriture similaire au
modéle de référence de la colonie. Ces derniéres utilisent de la phéromone (odeur
chimique unique) comme moyen de communication entre les fourmis et pour
marguer le chemin entre fa colonie et une zone de nourriture. On peut résumer le
principe général dans les points suivants:

- La creation d’une nouvelle reine donne naissance & une nouvelle colonie.

- Une colonie se compose de fourmis ouvrieres, mercenaires et exploratrices.

- Lorsqu’une fourmi ouvriére trouve une nourriture similaire a son modeéle de
reférence, elle le ramasse et laisse de la phéromone sur le chemin de retour a
la colonie pour attirer les autres ouvriéres de sa colonie vers cette zone de
nourriture.

- Lorsqu'une zone est épuisée c¢-a-d qu’il N’y a plus de nourriture dans cette
zone, l'ouvriére dépose de la phéromone négative pour signaler aux autres
ouvriéres de sa colonie que cette zone est séche et que ce n'est pas la peine
de chercher dedans.

-~ Si une ouvriére rencontre une nourriture differente de son modeéle de
référence, elle fait appel a une fourmi mercenaire qui va ramasser cette
nourriture et faire le tour des autres colonies pour voir s'il y a une colonie qui
peut recevoir cette nourriture.

- Les exploratrices partent & la recherche de nouveaux sites de chasses et
informent les ouvriéres dans le cas o des sites existent.
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§.2. Modélisation algorithmique

Nous allons adapter les principes de cette communauté de fourmis au probléme de

classification non supervisée comme suit:

Chaque classe est représentée par une colonie de fourmis différenciée par
le type de nourriture qu’elle accepte et une phéromone qui la distingue des
autres colonies.

La recherche de la nourriture chez les fourmis ouvriéres correspond a la
recherche d’objets similaires a leur modéle de référence.

Les objets sont répartis initialement sur un plan (grille) a2 deux dimensions.
La reine est la référence de sa colonie, elle posséde le modéle de
reférence de son espéce. La position de la reine sur le plan représente la
position du nid.

Les fourmis ouvriéres engendrées par la reine correspondent dans notre
approche a des fourmis qui se spécialisent dans Ia recherche d'objets
similaires au modéle de référence de la colonie (classe).

La phéromone est un chemin qui va guider et attirer les fourmis ouvriéres
de la méme colonie vers un voisinage supposé étre riche en objets
recherchés,

Les fourmis exploratrices interviennent périodiquement pour chercher de
nouveaux endroits contenant des objets similaires aux objets de leur
colonie.

La fourmi mercenaire cherche dans 'ensemble des colonies celle qui peut
recevoir 'objet non encore classé qu’elie transporte.

De la phéromone négative est deposée sur les zones arides, indiquant aux
ouvrieres de méme type la saturation d'un site ('emplacement doit étre
abandonné).

Chaque position est représentée par une case qui peut contenir a la fois
plusieurs objets, une fourmi ainsi que des quantités de phéromones de
chague colonie.

Périodiguement, on fait un balayage de toutes ies cases de la grille pour
diminuer les taux de phéromones (l'aspect évaporation de phéromone).
Chaque déplacement d’'objets vers un nid est I'équivalent d'un classement
de cet objet.
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5.3. Principe général

Soit un ensemble de N objets & classifier avec J attributs représentant chacun des

objets. Au départ, il faut représenter ces objets sur un plan 2D. Il faut ensuite créer

une premiére reine qui donne naissance au premier nid. La position de ce nid est
celle du premier objet a classer, et qui sera considéré comme modele de référence
du nid.

La reine va créer a son tour un nombre P de fourmis ouvriéres. Ce sont ces fourmis

qui vont a la recherche des objets. Si une ouvrigre rencontre un objet similaire au

modele de référence de sa classe; elle le raméne a son nid et laisse une trace

(phéromone) sur le chemin de retour indiquant aux autres ouvriéres de sa colonie la

présence d'objets recherchés. Dans le cas ol elle ne trouve pas d'objets dans cette

région, elle dépose une phéromone négative informant que cette piste est a écarter.

Si elle rencontre un objet non similaire a ceux qui caractérisent la colonie, elle fait

appel a une fourmi mercenaire. La mercenaire fait alors le tour des autres colonies

afin de tenter d’en trouver une qui convienne 3 cet objet. Si elle en trouve, elle classe

I'objet sinon, deux cas de figure se présentent :

» Sl est suffisamment dissimilaire a toutes les colonies existantes, alors un
nouveau nid est créé avec une nouvelle reine et I'objet sera attribué & ce nouveau
nid.

* Dans le cas ou la fourmi mercenaire trouve que l'objet n'est ni assez similaire ni
assez dissimilaire 3 toutes les colonies visitées, elle le dépose dans une classe
nommeée « classe fictive ».

Périodiquement, un autre type de fourmis est lancé: « les fourmis exploratrices »
pour essayer de découvrir de nouveaux sites de chasse. Ces fourmis différent des
ouvriéres par le fait quelles se déplacent plus loin du nid et ont une plus grande
autonomie. De la méme maniére que les ouvriéres, elles déposent de la phéromone
pour marquer les pistes vers les éventuels nouveaux sites de chasse trouvés. Aprés
un certain temps, la phéromone disparait (s'évapore).

5.3.1. Positionnement initial des objets sur le pian

Soit X un ensemble de vecteurs (objets) X7, Xz, Xs, ..., X, ol chague X; est un
vecteur de dimension d.
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Att) Att,  Atty
(X AN ETHE PO Xia
X, Y X o Xy
X = =
Xﬂ Xl L2 - - xnd)

Figure 30. Matrice représentative des objets.

On positionne les objets sur un plan 2D sous forme d’une grille carrée. Cette

derniére est toroidale ou non (selon le choix de l'utilisateur) avec un nombre de
cases par ligne égal a L = 2N [MON 00].

Il existe plusieurs techniques pour le positionnement des objets sur un plan 2D: Ia

méthode aléatoire, TACP (Analyse en Composantes Principales) et I'écart type.

La technique aléatoire: est la plus simple pour le positionnement des objets
sur un plan a deux dimensions, elle génére deux nombres aléatoires pour
chaque objet qui vont représenter ses cordonnées.

La méthode de 'ACP (Analyse en Composantes Principales): FACP  est
une méthode souvent utilisée pour la réduction de dimensions. Elle permet
d'extraire des données d’un nuage de points multidimensionnels. Les objets
sont identifiés par une liste d'attributs. il s'agit d'extraire & partir de cette liste
deux coordonnées qui vont expliquer cette derniére (garder le maximum
d'informations de cette liste dans les deux coordonnées) pour avoir les objets
les plus similaires dans des positions proches.

Les étapes a suivre pour effectuer une analyse en composantes principales

pour réduire la dimension des Xi & m (pour notre cas m=2) sont:

* Calculer le vecteur moyen: u = lZX ;
n

i=]

* Calculer la matrice Z de dimension n x d comme suit: Z, = X, — 4

» Calculer la dispersion: S =2'7 avec 7' la transposée de 7.
¢ Calculer les vecteurs propres {e;, e, ... em} de dimension d
correspondant aux m plus grandes valeurs propres de S.

* Soient ey, ey, ..., emies colonnes de la matrice E= [e1, ex,....eqn]
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* De Ia on calcule les vecteurs Y, qui représentent la meilleure
approximation des X;dans un sous-espace de dimension m, (m=2)
Yi=Z, E

* Calcul des m (m=2) plus grandes valeurs propres et les vecteurs propres
associés:
Soit A une matrice nxn symétrique réelle. On note A,4,,..., A, ses valeurs propres

(supposées réelles) et v, ¥,,..., v, les vecteurs propres correspondants.
On suppose que les 4, sont des modules (grandeurs) distincts et on les ordonne par
modules décroissants:
A > 4] > ... >4,
Soit x un vecteur de R” et Ia suite x*® définie par la relation de récurrence:

(k+l) _ Ax™®
]

oll | |jest la norme euclidienne sur R”.

1- Calculer vy:

lim x* = v, (v, estle vecteur propre associé a Ia plus grande valeur propre 4, )

ks
2- calculer 4;:

Pour calculer 1, on peut simplement utiliser la définition: Av, = Av,.

I
Il est cependant préférable d’utiliser la formule suivante: A = % )
iy

3- On forme la matrice 4, = 4— A4vvi (v{ vecteur ligne transposé du vecteur colonne

Vr)

Les valeurs propres de A, sont Ay, 4., 4,0 ON calcule v & partir de A, de la méme

fagon qu'on a calculé v, & partir de A.

-81 -




Chapitre 1V Conception et mise en euvre

» La méthode de I'écart type: Soit X; un objet de dimension d. Soient (21, z2)
les cordonnées de X sur la grille. Les variables z;, z, seront calculées en
utilisant 'écart type qui explique la dispersion entre les objets:

L&, -
Beart-Type(y1. V2. 0) = [~ ¥E) ~(0)°

i=l

Ou )_z est la moyenne des objets(y,, ¥;.-...»,).

Donc on aura la formule suivante:

: 1 & s
Ecart—Type(Attj) = \/—(Zx;)—(x,-)“
o

Maintenant z, z, prendront les valeurs des deux plus grands écarts-type des

attributs.
5.3.2. Fonction de similarité

Soit 0=1{0,,0,,..,0,} 'ensemble des N objets a classifier. Chaque objet contient d
attributs: 0, = (0,,0,.,..,0,,) La fonction de similarité calcule la similarité entre deux
objets O; et Oyet renvoie une valeur comprise entre 0 et 1:

* Quand les deux objets sont identiques, la similarité entre eux est egalea .

* Quand les objets sont complétement dissimilaires, la similarité est égale a 0.

d 1
La formule générale de similarité est: Sim(0,,0,)=1- (ﬁz O, -()ﬁ., N &)

k=1

Afin que le calcul de similarité soit correct et significatif, il faut au départ normaliser
les attributs des objets dans I'échelle [0,1]. Nous allons utiliser cette formule pour
normaliser chaque valeur des attributs de chaque obijet.

X; normalisé= X, — Xmin  Xnax —Xmin OU Xmax, Xmin représentent respectivement
la plus grande valeur et la petite valeur pour un attribut donné.
Pour le calcul de similarité nous allons utiliser deux formes connues de la formule
générale a savoir:
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a. Similarité de Manhattan
C’est (1) & condition de fixer la valeur de ra 1

1 o
Sim(0,,0,) 21_22:'0’* ~ Oy
k=l

b. Similarité euclidienne
C’est (1) en fixant le facteur ra 2:

Y. ' d
8im(0,,0,) :1—\/—2(0,* -0,)
2 e
o Les seuils de similarité et de dissimilarité
Chaque donnée D (objet) est dotée d'un seuil de similarité Sim (D) et d’'un seuil de

dissimilarité Dissim (D) qui sont initialisés par I'utilisateur.
5.3.3. Les fourmis ouvriéres

Ce sont des fourmis qui parcourent la grille dans le voisinage du nid, a la recherche
d'objets similaire & I'objet de référence de leur nid. Si elles en trouvent, deux cas se
présentent:

- l'objets est assez similaire au modale de référence (la similarité entre F'objet
et la référence est supérieur au seuil de similarité) alors elles le raménent au nid et
dépose de la phéromone positive sur le chemin de retour. Le compteur des objets
classés est incrémenté.

- I'objet n'est pas suffisamment similaire a la référence, slles font alors appel a

une fourmi mercenaire.
Dans le cas ou 'ouvriére ne trouve pas d'objets dans une zone donnée, au bout d’un
certain temps, elle dépose de [a phéromone négative pour informer les autres
fourmis qu'il s’agit d'une zone seche et donc qu'il est inutile de continuer & y chercher
de la nourriture.

$.3.3.1 Nombre de fourmis ouvriéres

Initialement, P fourmis ouvriéres sont creées (P est un paramétre qui peut étre
configuré par I'utilisateur). Il est modifie dynamiquement et peut diminuer selon le
nombre d’objets trouvés et selon un certain seuil d'efficacité des fourmis qu’on fixe.

Ainsi, si le nombre d'objets trouvé par une colonie au bout d'un certain nombre
d'itérations est inférieur 4 un seuil d'efficacité paramétrable par I'utilisateur, alors le
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nombre d'ouvrieres est diminué afin de ne pas consommer trop de temps de calcul

sur une colonie qui se trouve sur un site pauvre en objets.

5.3.3.2 Déplacement des fourmis ouvriéres

La fourmi se déplace sur une grille 4 deux dimensions avec un pas de déplacement
qui est égal a 1 (elle passe d’'une case a une case voisine). Pour passer d’'une case
a une autre, la fourmi vérifie d'abord la présence d'un objet dans les cases de son
voisinage. Si un objet existe, elle se déplace directement vers cette case.

Si elle ne trouve pas d’objets dans son voisinage immédiat, elle recherche une trace
de phéromone dans son voisinage immédiat. S'il en existe, elle choisit la case ot il y
a la quantité la plus importante de phéromone et elle se déplace vers cette derniére.
Le méme processus est alors répété.

S'il n'existe aucune piste de phéromone, alors une case non encore visitée est
choisie aléatoirement dans !e proche voisinage de la fourmi et celle-ci se déplace
vers elle.

5.3.3.3 Mémoire de la fourmi ouvriére

Chaque fourmi ouvriére dispose d’'une mémoire locale lui permettant de se rappeier
le chemin parcouru depuis son nid. A chaque départ du nid, la fourmi réinitialise sa
memoire (la vide) pour sauvegarder les positions des cases a parcourir. Cette
mémoire sert & indiquer le chemin de retour pour déposer de la phéromone dans le
cas d'un classement d'objet, ainsi que les cases déja visitées afin de ne pas les
parcourir a nouveau.

5.3.4. Tolérance de la fourmi

C’est le nombre de deplacements maximums que peut faire une fourmi sans trouver
un objet qui ressemble au modéie de référence de sa colonie. Si la tolérance est
atteinte, cela signifie que la fourmi n'a pas trouvé d’objet identique a sa référence
dans sa zone de chasse. Elle dépose alors de la phéromone negative sur les cases
parcourues afin d'indiquer que le site de chasse est stérile, puis elle rentre au nid.

$.3.5. Les fourmis mercenaires

Les mercenaires sont appelées par les ouvriéres lorsque celles-ci trouvent un objet
qui est différent de leur référence. Elles ont pour rdle de parcourir les autres colonies
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pour voir si 'une d’elle dispose d’une référence identique a I'objet trouvé. Pour cela,
elles disposent d'une mémoire commune qui contient les positions de tous les nids
crées jusque Ia.

Si la mercenaire trouve une colonie qui accepte I'objet qu’elle transporte (i'objet est
similaire au modéle de référence de la colonie), 'objet est classé dans cette colonie.
S'il n'est similaire 4 aucune colonie et qu'il est suffisamment dissimilaire a toutes les
colonies existantes, une nouvelle classe (colonie) est créée, et I'objet est déposé
dedans.

Si I'objet n'est ni suffisamment similaire, ni suffisamment dissimilaire a aucune
colonie, il est déposé dans une classe nommée « classe fictive » et qui regroupe les
objets traites mais non encore classés. Aprés que la mercenaire ait déposé I'objet
soit dans sa colonie soit dans la classe fictive, elle meurt.

3.3.6. Les fourmis exploratrices

Elles font un travail similaire & celui des ouvrieres, sauf qu'elles explorent de
nouveaux sites de chasse. Elles n'ont pas de tolérance et peuvent donc aller
beaucoup plus loin que les ouvriéres. De plus, leur trajectoire est différente de celle
des ouvriéres car elles ont des trajectoires rectilignes.

Dans fe cas ou une exploratrice trouve un objet similaire a son modéle de référence,
elle le ramene au nid et dépose de la phéromone positive sur le chemin de retour.

De ta méme maniére que Pouvriére, lorsqu'une exploratrice trouve un objet différent
a sa référence, elle fait appel & une fourmi mercenaire.

Dans le cas ol elle ne trouve aucun objet au bout d’'un certain nombre d'itérations,
elle dépose de la phéromone négative pour signaler qu'il s’agit d’'une zone vide.

3.3.7. Le dép6t de la phéromone

La phéromone est le moyen de communication entre les fourmis de la méme colonie.
Les fourmis s’échangent des messages sur;

- Une zone fertile en nourriture (objet a classer).

- Une zone ot il Wexiste aucune nourriture.

Dans notre approche, nous utilisons deux types de phéromone:
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La phéromone positive: elle est déposée par une ouvriére ou une exploratrice
lorsqu'elle trouve un objet similaire et le raméne vers son nid. La phéromone
est déposée sur toutes les cases se trouvant entre la position ol I'objet a été
trouvé et le nid (le chemin mémorisé par la fourmi).

La phéromone négative: si la fourmi ouvriére ou une exploratrice ne trouve
aucun objet au bout d'un certain nombre de déplacements dans une zone
donnée, elle dépose de la phéromone negative dans son voisinage pour

indiquer que cette zone est séche.

5.3.8. Le traitement dans la classe fictive

Périodiquement, tous les objets, sont comparés avec ceux des différentes colonies

(classes):

Si l'objet traité est similaire & la référence d'une colonie, il est affecté a cette
classe.
Si aucune colonie ne correspond & cet objet, il est conservé dans la classe
fictive.

Aprés avoir terminé le traitement sur la grille (il n’y a plus d’objets sur la grille), on

procéde a la méme comparaison mais cette fois entre les objets de la classe fictive

eux méme. L’un des cas suivants peut se présenter:

Des objets identiques sont trouvés dans la classe fictive elle méme et leur
nombre est supérieur ou égal au seuil de création d'une classe’, alors on
procéde a la création d’une nouvelle classe contenant ces objets.

S'il n'existe pas d’objets identiques dans la classe fictive ou que leur nombre
est inférieur au seuil cité ci-dessus, tous les objets restants sont alors affectés
aux classes qui leur sont les moins distantes.

5.4. Algorithme de I'approche proposée

Les étapes de l'algorithme ClusterAnts se résument dans I'organigramme suivant:

' Seuil de création d'une classe: nombre minimum d’objets identiques pour créer une nouvelle classe.
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(1) ( Positionnement initial des objets sur le pla )
( par une stratégie choisie .
/ !
(2) Création de Ia premiére colonie de fourmis
kavec des coordonnés aléatoires ou bien celles |
du 1er objet du benchmark /
3) . e ) &
| Processus des fourmis | Processus des fourmis | | Prétraitement de la classe |
{ exploratrices | ouvriéres i fictive
\ A el

| Traitement de la classe
\ fictive

(4) ; #3 )

Figure 31. Organigramme de I'algorithme ClusterAnts.

Les étapes de I'algorithme ClusterAnts sont les suivantes

(1) la premiére étape est de positionner les objets sur un plan 2D selon la méthode
choisie par I'utilisateur: la méthode aleatoire, 'ACP (Analyse en Composantes
Principales), ou la méthode de I'écart type.

(2) On commence par la création de Ia premiere colonie, sa position est aléatoire ou
bien celle du premier objet sur Ia liste (le benchmark).

(3) Cette étape regroupe le déroulement des différents processus de l'algorithme a
savoir: le processus des fourmis ouvrieres, processus des fourmis exploratrices
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(Processus des fourmis mercenaires se fait & l'intérieur des processus des fourmis
ouvriéres et exploratrices) et le prétraitement de la classe fictive.
(4) Cette étape est dédiée au traitement de la classe fictive.

Dans ce qui suit nous allons détailler les processus cités ci-dessus.
a. Processus des fourmis ouvriéres

Les étapes du processus des fourmis ouvriéres se résument dans I'organigramme

suivant:
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Figure 32. Organigramme du processus des fourmis ouvriéres.

Etapes du processus des fourmis ouvriéres

(1) Chaque fourmi ouvriére va vérifier I'existence d'un objet dans son voisinage (les

huit cases qui I'entourent).

(2) Dans le cas ou elle ne trouve pas d'objets dans son voisinage alors elle vérifie si

le nombre de pas qu'elle a effectué n'est pas egale a sa tolérance.

(3) Si elle trouve que son nombre de pas est €gal a sa tolérance, alors elle dépose

de la phéromone négative pour signaler que cette zone ne contient pas d’objets

similaires & celui de sa colonie.
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(4) Si le nombre de pas est inférieur a sa tolérance, alors elle se déplace vers la case
ou il y a la plus importante quantité de phéromone positive, en incrémentant son
nombre de pas. Dans le cas ol il n’ y a pas de la phéromone dans son voisinage.
La fourmi se déplace alors au hasard vers 'une des cases qui I'entourent, tout en
incrémentant son nombre de pas aussi.

(5) Si l'ouvriére trouve un objet dans son voisinage, alors elle teste sa similarité avec
son modéle de référence.

(6) Si I'objet est non similaire a son modéle de référence, alors elle fait appel a une
fourmi mercenaire.

(7) Si I'objet est similaire a son modéle de référence, alors elle le classe dans sa
colonie, dépose de la phéromone positive sur le chemin de retour a son nid pour
signaler aux autres ouvriéres la présence d'objets dans cette zone et enfin
incrémente le compteur d’objets classés.

b. Processus des fourmis mercenaires

Les étapes du processus des fourmis mercenaires se résument dans 'organigramme
suivant:
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] Pour chague fourmi
mercenaire

) !

(1) /  Parcouri 1a liste des colonies et
Qlerchef la colonie Ci ayant les objets les

.,

plus similaires & 'objet porté Q]

Oui

(2)

v

/" Classer l'objet Of dans Ia>

Non

colonie Ci Disgimitaire

hY .
. - -

(3)

(/éignaler Vendroit de Fobjet " ~ ~ -

L classé a la colonie E) ( Creer une nouveile _ Met I'objet O] dans
\*-w—-—-%r-?ﬂ = . colonie Cn s \ la classe Fictive -
-~ ' - - l N,

/" Incrémenter fe compteur {/ Classer Oj dans fa ) _

. -

des objets classés colonie Cn A

.

*( Tuer la mercenaira )f

A

Figure 33, Organigramme du processus des fourmis mercenaires.

Etapes du processus des fourmis mercenaires

(1) Elle parcourt toutes les colonies pour trouver celle qui posséde les objets
similaires a I'objet traité.

(2) Si l'objet traité est similaire 2 la référence de la colonie courante, alors I'objet est
classé dans Ia colonie, et de la phéromone est déposée sur le chemin menant de
Femplacement ol se trouvait I'objet vers I'emplacement de la colonie. Enfin, le
compteur d'objets classés est incrémente.

(3) Si aucune colonie similaire n’est trouvée, et que I'objet est totalement dissimilaire
de toutes les colonies existantes, alors une nouvelle colonie est créée et I'objet y
est classé.
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(4) Dans le cas ou aucune colonie similaire n'est trouvée mais que l'objet n'est pas
suffisamment dissimilaire de toutes les colonies (il est entre les seuils de
similarité et de dissimilarité), 'objet est placé dans la classe fictive. A {a fin du

traitement, la fourmi mercenaire est tuée.

¢. Processus des fourmis exploratrices

Les étapes du processus des fourmis exploratrices se résument dans

F'organigramme suivant;

‘Pour chaque fourmi exploratrice Ei de
Q la colonie Ck /

(1 ) I Aller chercher un objet w
\ Oj aléatolrement .

Non

(2)

// A

Classer I'objet Of dans sa
( colonie

N,

e

S

~

Q)

o
4 PR S

{ Poser la phéromone { " Poserla phéromone ( " Appeler une fourmi
\ neégative i Positive sur le chemin de | \ Mercenaire
b retour, T~ -

/ 'lncrémenter ie compteur\ _
‘\ d'objets classés

}{ Retour au nid '

Figure 34, Organigramme du processus des fourmis exploratrices.
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Etapes du processus des fourmis exploratrices

(1) L'exploratrice cherche dans F'espace de la grille des objets qui se trouvent dans

des zones isolées ou non encore visitées.

(2) Si elle ne trouve pas d’'objets alors elle dépose de la phéromone négative pour
signaler aux fourmis ouvriéres que c'est une zone stérile, et qu’il est inutile de
continuer la recherche dans cette zone. Elle retourne alors au nid.

(3) Si elle trouve un objet mais qu'il n’est pas similaire & son modéle de référence,
elle fait appel a une fourmi mercenaire, puis elle retourne au nid.

(4) L'objet qu'elle trouve un objet similaire a son modéle de référence, elle classe cet
objet dans sa colonie, met de la phéromone positive sur le chemin de retour vers
son nid et le compteur des objets classés est incrémenté.

d. Traitement de la classe fictive

La classe est traitée de la fagon qui est resumée dans l'organigramme suivant:
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4 Pour chaque Objet Oj
de la classe fictive )
J\ e
(1 / Tester la similarité avec :
\ tes différentes colonies g
.., g
(3
(2) Laisser lobjet dans ia®
classe fiictive )
-~ “‘\\ e
4 Classer 'objet dans la -
( colonie la plus adéquate |
., - 4
colonie a plus adéquate o (4)
(5) Ouj ] on
R TOUS los Objets tester
B ( Pour chaque 3
. bjet nt :
( Incrémenter le compteur SN objetresta // :
. des objets classés / R l T
— | 7 Co N
[ Testerla similarité des
\ objets entre eux
~ : -
Similarité et seuil de (6) won
classe vérifier . +
; ( Classer P'objet dans _
\ Créer colonie . . la classe la moins distante

S
. Pas e o

Figure 35. Organigramme du traitement de la classe fictive.

Etapes du traitement de la classe fictive
(1) On prend chaque objet de la classe fictive I'un aprés l'autre et on teste sa
similarité avec les modéles des colonies existantes (c'est le prétraitement de la

classe fictive qu’'on a cité dans la Figure 35 qui représente les étapes de I'algorithme
« ClusterAnts »).

(2) Si on trouve une similitude entre I'objet et le modeéle d’une colonie, alors on le
classe dans cette derniére et on incrémente le compteur des objets classés.

(3) On ne trouve pas de classe similaire 2 cet objet, alors on le remet dans la classe
fictive.
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(4) Si les objets du plan n'ont pas été tous classés alors on refait le méme processus
autrement dit on retourne & (1) et on refait le méme traitement en prenant un autre
objet de la classe fictive.

(5) Si tous les objets de la grille sont classés, donc il ne reste a classer que les objets
de ia classe fictive. On prend alors un a un les objets de la classe fictive et on les
compare (tester la similitude) avec les autres objets de cette classe.

(6) Si I'objet pris n'a pas d'objet similaire dans la classe fictive ou que le nombre
d'objets similaires n'atteint pas le seuil de création d’une nouvelle classe, alors on le
classe dans la classe la moins distante qui existe déja.

(7) Si on trouve un nombre N d’objets similaires a notre objet et que ce nombre est
supérieur ou égal au seuil de création d’une nouvelle classe, alors on crée une
nouvelle classe pour ces objets.

5.5. La mise en ceuvre

Ce module est composé d’un ensemble de classes et structures nécessaires pour
implémenter et mettre en ceuvre Palgorithme que nous avons proposé.
» Classe Plan
Le plan est la structure qui identifie les positions, manipule les déplacements des
objets ainsi que les déplacements des différents types de fourmis. It est sous forme
d'une grille & deux dimensions, qQui a son tour est composée de plusieurs cases.
Chaque case est une instance de la classe « CaseAP », cette classe comprend:
- Une liste d'objets (une case peut contenir plusieurs objets).
- Une liste de fourmis ouvriéres.
- Une liste d'instances de la structure « phéromone», et chaque phéromone est
composee d'un identifiant de sa colonie ainsi que du taux de phéromone qui a
éte déposé dans cette case.
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&  Gamesp | )
o
(\ ) .Pheromonel | >

—_— Utilise

Figure 36. Diagramme de la classe Plan,

» Classe fourmi
La fourmi est 'agent principal du processus car c'est elle qui va a la recherche des
objets. Elle est caractérisée par une position sur la grille et la colonie a laquelle elle
appartient.
Afin de retourner & la colonie sans se perdre, la fourmi est dotée s’'une mémoire qui
garde la trace du chemin parcouru.

( Fourmi >

(_ Poston )

et UtiliSE

Figure 37, Diagramme de 1a classe Fourmi.

La fourmi peut alors faire plusieurs actions, a savoir:
- Changer de position sur la grille.
- Ramasser un objet.
- Classer un objet.
- Appeler une fourmi mercenaire.

- Déposer une quantité de phéromone positive sur un chemin.
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- Déposer une quantité de phéromone négative dans une zone.

» Classe Exploratrice
L'exploratrice est qualifiée d'informatrice. Elle se charge de trouver de nouvelles
zones de nourriture (objets).
Chaque fourmi exploratrice est caractérisée par:

- Une position sur la grille.

- L'objet qu'elle porte.

» Classe ClusterAnts
C'est la classe qui contient les procédures principales de la méthode ClusterAnts
telles que :
TraitementOuvriere (c'est la procedure qui traite les ouvriéres de chaque colonie) ;
TraitementExploratrices (exécute les programmes des fourmis exploratrices crées
dynamiquement) et le traitement de la classe fictive.
Elle fait appelie a toutes les classes décrites précédemment.

( ClusterAnts ) :
\ :

e ———

< Colonie

~ - .

i

Benchmark

A
7

\

I

(\/ - fo:irmi | \)1-—4 -—>< Cfasse.lfictive )

( Exploratrice )« ——> Utilise
Figure 38. Diagramme de Ia classe ClusterAnts,

6. Module statistique

Ce module permet d'étudier Jes performances de I'algorithme par le calcul du taux
d’erreurs. Pour cela, on utilise la mesure d'erreurs suivante:
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Si, pour chaque objet o, on connait sa classe d’origine ¢(o,) et la classe obtenue par
lalgorithme ClusterAnts est ¢ (o,), l'erreur de classification E. est calculée de la

fagon suivante [MON 00]:
2
E =—— £,

i)l L N Y i

0 Si (c(oi.)z c(oj)/\c' (0)=¢ (oj))v(c(oi) * C(O.f)’\cl (0))=c (Oj ))

1 Sinon

Cette erreur considére tous les couples d'objets possibles et augmente & chaque fois
que deux objets n'ont pas été classés ensemble par la méthode utilisée alors qu'ils
faisaient partie de la méme classe a lorigine (dans le benchmark supervisé) et
réciproquement.

6.1. La mise en ceuvre

Le module statistique appartient a la couche communication (couche1). Il offre un
ensemble d’'outils statistiques et graphiques pour I'dtude et l'analyse des résultats
obtenus aprés chaque exécution, ainsi que l'influences des différents paramétres et
leurs effets sur I'évolution de I'algorithme (rapidité et convergence).

La figure suivante illustre un type d'affichage graphique qui représente le taux
d'affectation des objets pour chaque classe ainsi que différents résultats finaux.
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Statistiques By =l8] x|
Représentation statistique

Représentation des Classes inttiales i Représentation des Classes Résultant |
M 330 Classe 1 ) R R e e . B 322Classe 0] |
M 330 Classe 2 550 bt 2 m 2 404 Classe 1 '
W 330 Classe 3 W 356 Classe 2
8 330 Classe 4 500 B 339 Classe 3] |
B 330 Classe 5 450 B 507 Classe 4
M 330 Classe 6 400 B 362 Classe 5
M 330 Classe 7 350, L
300 ‘
250 ’
200
150 ‘
100 | [
= i
e |
Classe1 Classe3 Classe5S Classe? |
[“Information sur le benchmark: 7 rLes résultats :
Nombre d"altributs: ’ﬁ : Le nomixe de classes ibsullantes © |6
i Nombre de classes initiales: [7 Le taux de fiabilité - 85.4753568768501

Figure 39. Représentation graphique des résultats

7. Module d’affichage

Afin de bien comprendre I'exécution de l'algorithme ClusterAnts, on a mis en place

un affichage graphique qui va permettre de connaitre I'emplacement des objets, les
postions des nids et le déplacement des fourmis.

7.1. La mise en ceuvre

Ce module est consacré au suivi des affectations des données pendant et & la fin de
I'exécution d’'une méthode. Il se compose de deux parties:

La Figure 40 représente la fenétre qui indique les position des objets et leur
affectation. Cette fenétre est propre a la méthode ClusterAnts. La deuxiéme (Fig 4.
6) donne un rapport détaillé de I'exécution de I'algorithme sur un benchmark donné.
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Execution de ClusteraAnts

e R | ety

i 28 v
' Rapport | Statistiques , “ =

Exécuter l Fermer l

Figure 40. Représentation graphique des objets ainsi que des résultats.

Afin de voir le comportement de l'algorithme, un ensemble d'informations est
retourné dans un rapport d’exécution illustré en Figure 41,
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Rapport d'exécution

impimar | | _omer |

Owril Envegistrer

Le rapport détaillé de I'exécution

Le nom du benchmarck ‘E-\Mémoires de Seme année\Classification Objets\Benchmarkisegment bd
Le nombre de classes :7
Le nombre d'objets :2310
Le nombre d'attributs 119

Les paramétres d'exécution:

Le nombre de fourmis ouvrigres 10

Le seuil de similarité 0.9

Le seuil de dissimilarité 0.3

La tolérance 8

Le seuil de classe :10

Nombre de fourmis exploratrices ‘61

Temps des exploratrices 2

Lanome utilisée : Euclidienne

La méthode utilisée pour le posisionnement des objets : L'ACP,

Les classes obtenues -

Laclasse 0: avec 315 Objets.

L'objet 1 aétéclasséala 1 Wérations, il n'a pas été mis dans la classe fictive.et sa Classe onginale: 6
L'objet 69 aétéclasséala 1 hérations, par une exploratrice. il n'a pas été mis dans la classe fictive.et sa Classe originale:
6

L'objet 855 aétéclasséala 1 Mérations, parune exploratiice, il n'a pas été mis dans la classe fictive.et sa Classe
originale: 4
Hahiat 10120 & 418 ~laced & a1 Haratinne narina avnlaratice il n'a nac &td mie danc la Flacea firthia at ca MNacea .:l

Figure 41, Rapport détaillé de I’exécution.

8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la conception et la mise en ceuvre de
I'environnement que nous avons développé pour mettre en ceuvre la méthode que
nous avons proposée afin de tenter de résoudre le probléme de classification non
supervisée, ainsi que le schéma fonctionnel de notre application avec les différents
modules qui la composent.

Afin de tester la méthode que nous avons proposée, nous allons procéder & une
série de tests et tenter d'interpréter les résultats obtenus dans le prochain chapitre.
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Chapitre V Tests el résuliais

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons tester notre application sur trois benchmarks pour voir
le comportement de l'algorithme. Tous les résultats présentés sont une moyenne de
cing essais.

Tous les tests ont été effectués sur un PC standard (intel Pentium IV 1.7 GHz avec
624 Mo de RAM).

2. Jeux de données

Notre étude est effectuée sur des bases de données réelles issues du Machine
Leaming Repository. Ces bases de données sont supervisées (pour chaque objet on
connait la classe initiale) afin de pouvoir évaluer la qualité du partitionnement que
nous obtenons.

Les caractéristiques principales des benchmarks utilisés sont résumées dans le
Tableau 2.

Nom du Nombre Nombre Nombre de
Benchmark d’exemples d’attributs classes
Diabetes 768 8 2
Segment 2310 19 7
Soybea 48 35
L ybean 4 N

Tableau 2. Caractéristiques des différents benchmarks.

3. Exécution de I’algorithme

Avant de procéder aux tests, nous ailons montrer le positionnement initial des objets
sur la grille avec la méthode de FACP. Les figures suivantes montrent le
positionnement des objets des benchmarks pris ci-dessus comme jeux de données.
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Figure 42. Positionnement des objets de Diabetes. Figure 43. Positionnement des objets de Segment.

%

Figure 44, Positionnement des objets de Soybean.

Dans ce qui suit, nous allons présenter les résultats obtenus dans des tableaux.
Nous allons ensuite interpréter les résultats.
Pour cela, nous avons utilisé les abréviations suivantes:
SSim: Seuil initial de similarité.
SDis: Seuil initiale de dissimilarité.
Nbf: Nombre de fourmis par colonie.
Tol: Tolérance des fourmis pour déposer une phéromone négative.
Nbc: Nombre d’objets minimum pour creer une classe depuis la classe fictive.
Nex: Nombre d'exploratrices.
lex: Nombre d'itérations pour lancer les exploratrices.
Cal: Création de la premiére colonie & une position aléatoire.
Tor: Grille toroidale.
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Nbd: Nombre dynamique de fourmis ouvriéres.

NC: Nombre de classes (nombre de colonies a la fin de I'exécution).

TF: Taux de fiabilité de la partition (TF = 1 — Ec; Ec erreur de classification
citée précédemment).

TExe: Temps d’Exécution de ClusterAnts sans prendre en compte le temps
d’affichage.

Pour l'exécution de I'algorithme nous avons utilisé: la similarité I'Euclidienne, la
premiére colonie est a la position du premier objet du benchmark, la grille est non
toroidale, le nombre de fourmis ouvriéres est inchangeable et ia tolérance Tol = 8.

3.1. Le benchmark « Segment »

Paramétres Résultats
Benchmark | Seg I

SSim | SDis | Nbc | Nbf | Nex | lex NC TE TExe

Segl 0.9 0.3 30 10 5 10 17 | 84,24 | 06:37:025

Segment Seg 2 0.9 0.3 | 100 10 5 10 10 | 83,12 | 06:42:964

Seg 3 0.9 03 | 150 10 5 10 6 82,79 | 07:42:005

Tableau 3. Résultats d’exécution sur «Segment » en modifiant le Nbc,

Parameétres Résultats
Benchmark | Seg II

SSim | SDis | Nbc | Nbf | Nex Iex NC TF TExe

Segl 0.9 0.3 150 10 20 5 7 79,38 | 01:04:993

Segment Seg 2 0.9 0.3 | 150 10 40 5 6 81,77 | 00:34:977

Seg 3 0.9 0.3 | 150 10 40 2 J 6 78,80 | 00:21:957

Tableau 4. Résultats d’exécution sur «Segment » en modifiant le Nex et le lex.
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Dans le tableau suivant nous allons utiliser la similarité de Manhattan.

Seg Paramétres Résultats j
Benchmark 111 SSim | SDis | Nbc | Nbf | Nex | lex | NC TF TExe
Segl 09 03 | 150 | 10 40 5 6 84,13 | 00:21:901
Segment Seg2 | 094 0.3 | 150 10 40 5 7 80,15 | 00:37.047
Seg3 | 0.876 | 03 | 150 | 10 40 5 4 75,03 | 00:20:910

Tableau 5. Résultats d’exécution sur «Segment » en utilisant la similarité de Manhattan.

Dans le tableau suivant, les paramétres sont les suivants:
SSim: 0.9, SDis: 0.3, Nbf: 10, Nbc: 150, Nex: 40 et lex: 5

Seg Paramétres supplémentaires Résultats
Benchmark
v Tor Cal Tol Ndd NC TF TExe
Segl Oui Non 8 Non 7 82,05 | 00:27.047
Seg 2 Oui Non 50 Non 7 81.92 00:28:073
Segment Seg 3 Non | QOui 8 Non 7 84,11 | 00:30:933
Seg4 | Non | Non 8 Out 7 79,33 | 00:33:995
Seg 5 Oui Oui 8 Ouw 7 79,77 | 00:28:984

Tableau 6. Résultats d’exécution sur «Segment » en modifiant Tor, Cal, Tol et Ndd.

3.2. Le benchmark « Diabetes »

Dans « Dia3 » nous utilisons une grille toroidale et la premiére colonie est créée

aléatoirement.

Paramétres Résultats
Benchmark Dia
SSim | SDis | Nbc | Nbf | Nex | Iex NC TF TExe
Dia 1 09 0.3 35 10 5 10 2 50,89 | (0:07:964
Diabetes Dia 2 09 03 35 10 40 5 2 51.23 | 00:02:945
| Dia 3 0.9 03 35 10 40 5 2 51,73 | 00:02:983

Tablean 7. Paramétres et résultats d’exécution sur «Diabetes ».
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3.3. Le benchmark « Soybean »

Dans « Soy 2 » nous utilisons la similarité de Manhattan et dans « Soy 3 » nous
utilisons la similarité de Manhattan, la premiére colonie est créée aléatoirement etla

grille est toroidale.

Paramétres Résultats

SSim | SDis | Nbc | Nbf | Nex | Iex | NC TF TExe
Soy 1 0.9 0.3 2 10 20 5 3 63,10 | 00:00:010
Soybean Soy 2 0.9 03 6 10 20 5 4 85,83 | 00:00:009
Soy 3 0.9 0.3 6 10 20 5 4 96,80 | 00:00:008

Benchmark | Soy

Tableau 8. Paramétres et résultats d’exécution sur «Soybean ».

3.4. Interprétation des résultats

D'aprés les résultats obtenus dans les tableaux précédents, on peut extraire les

' remarques suivantes:

- Atravers Tableau 3, nous constatons que le nombre d'objets pour créer une
classe depuis la classe fictive (seuil de classe) influe énormément sur fe
nombre de classes obtenues et cela en raison du fait que la plupart des objets
sont placés dans la classe fictive (car leur similarité avec les modéles de
référence des colonies se situe entre le seuil de similarité et le seuil de
dissimilarité). En général, nous pouvons dire que le seuil du nombre d'objets
pour créer une nouvelle classe qui semble le plus intéressant doit étre
proportionnel au nombre d’objets dans ce benchmark. Par exemple: dans le
cas de « Segment » avec un seuil de classe égal a 150, les résultats obtenus
sont acceptables.

- Nous remarquons que le nombre d'exploratrices ainsi que le nombre
d'itérations pour lancer ces exploratrices influent considérablement sur le
temps d'exécution. Avec 5 exploratrices et 10 itérations pour les lancer
(Tableau 3), le temps d’exécution était de 6min37sec.Dans le tableau
4, lorsque nous avons augmenté le nombre d'exploratrices a 40 et diminué le
nombre d'itérations pour leur lancement a 2, le temps d'exécution est devenu
21sec957msec. L'explication de l'influence des exploratrices est qu'elles vont
beaucoup plus loin que les ouvriéres qui sont limitées par la tolérance. Dans
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le cas d'un grand benchmark, la grille peut étre de trés grande taille, les
ouvri¢res mettant alors beaucoup de temps pour atteindre les derniéres cases
de la grille.

- D’apres le Tableau 5, la fonction de similarité influe assez peu sur le résultat.

- Atravers le Tableau 6, la nature de la grille, 'endroit de la premiére colonie, le
nombre dynamique d'ouvriéres et ia tolérance n'influent pas vraiment sur les
résultats. On peut cependant remarquer de légers changements dans le
temps d'exécution avec la nature de la grille et ia position de la premiére
colonie.

4. Conclusion

Dans ce chapitre « Tests et résultats », nous avons tenté d'identifier I'influence de
certains des principaux paramétres sur les résultats de la classification. Il s’est avéré
que le nombre d’objets pour créer une classe (seuil de classe) joue un réle primordial
dans le nombre final de classes. C'est la raison pour laquelle I'utifisateur doit choisir
soigneusement la valeur de ce seuil et cela par rapport aux nombres d'objets
existants dans le benchmark utilisé.

Les tests ont montré que la méthode donne de bons résultats avec un taux de
fiabilité élevé et un temps d’exécution réduit.
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Conclusion générale

Reésoudre un probléme de classification non supervisée consiste a partitionner un
ensemble de données en groupes homogeénes, sans aucune connaissance préalable
du nombre de groupes. Ce probléme est reconnu NP-Difficile et il ne peut donc étre
résolu par des approches exactes pour des problémes de grande taille. Les
heuristiques sont alors les seules approches réalisables. Les méthodes inspirées de
la biologie ont de plus en plus de succés car elles ont donné des résultats
intéressants dans de nombreux cas. C'est dans ce cadre que s'inscrit notre travail
dans lequel nous proposons un algorithme de résolution du probléme de
classification inspiré d’un certain type de fourmis naturelies.

Dans ce document, nous avons commencé par citer les différentes méthodes pour la
résolution du probléme de classification non supervisée. Dans un premier temps,
nous avons défini le Data Mining, ses définitions, son utilité, et ses principales
tdches. Dans le deuxiéme chapitre, nous avons abordé ia classification, sa définition,
ses types et ses méthodes de résolution. Dans le troisiéme chapitre, nous nous
sommes intéressés aux fourmis artificielles. Ainsi nous avons exposé certains des
algorithmes a base des fourmis artificielles les plus connus comme AntClass,
AntClust, AntTree et AntPart.

Enfin nous avons proposé une nouvelle méthode qui s'inspire de Forganisation
sociale chez les fourmis pour la recherche de nourriture et qui utilise de la
phéromone comme mécanisme de communication entre les fourmis. L'approche
développée est intégrée dans un environnement qui permet a l'utilisateur de tester la

‘méthode sur des benchmarks supervisés a travers un certain nombre d'outils

graphiques et statistiques que nous avons mis en ceuvre dans notre environnement.
La méthode que nous avons proposée a donné des résultats satisfaisants a travers
une série de tests que nous avons effeciués. L’environnement développé permettra
de tester la méthode avec plus de précision et de déterminer les parametres les plus
intéressants pour les différents types de problémes a classifier.

Afin d’améliorer ou de compléter notre travail, plusieurs perspectives peuvent étre
proposées. Ces améliorations peuvent étre:
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La parallélisation de la méthode dans le but d’accélérer le processus de
classification, essentiellement quand la taille des échantillons devient
considérable;

Tenter de trouver des valeurs par défaut pour certains des paramétres, qui
soient efficaces pour tous les benchmarks: nature de la grille (toroidale ou
non), la creéation de la premiére colonie (aléatoire ou sur la position du premier
objet dans le benchamrk) et le nombre de fourmis ouvriéres (fixe ou
dynamique) ont montré qu'il n'ont pas une grande influence sur les résultats,
alors ils peuvent étre fixés au préalable et éviter a I'utilisateur de les fixer lui-
méme, afin d'alléger sa tache de paramétrage.

Lancer les fourmis exploratrices a chaque itération (enlever la période de
lancement des exploratrices) tout comme les ouvriéres. Les exploratrices ont
montré une grande efficacité dans la réduction du temps d’exécution.

Munir les ouvriéres d’un rayon de liberté (dans les cas ol elles se déplacent
sans trouver d'objets). L'ouvriére n’est pas limitée par une tolérance dans ce
rayon de liberté, au-deia de ce rayon la tolérance conditionne le déplacement
de l'ouvriere.

Enfin, adapter la méthode & des projets concrets tels que le traitement de
linformation médicale ou dans un domaine bien précis comme le domaine
bancaire, télécommunication ou bien les assurances.
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Annexe A

1. Le Data Warehouse

1.1. Définition

Un Data Warehouse est un entrepdt de données. |l s'agit d’un stockage intermédiaire
des données [GOG 01]. Les données intégrées au sein d’'un Data Warehouse sont
issues de diverses sources: systéme d'information, web ou données externes [GRI
XX].

Une définition a été faite par Bill Inmon4:

"Un Data Warehouse est une collection de données thématiques, intégrées, non
volatiles et historisées organisées pour la prise de décision " [GOG 01]

Une définition des termes: thématiques, intégrées, non volatiles et historisées

s'impose:

- Thématiques (orientées objet): on rassembiera les informations par themes et
non par fonctions comme le font les modélisations traditionnelles. Par exemple,
les informations concernant les activités "assurance vie", "assurance auto" et
"assurance santé" sont distinctes dans les bases de données opérationnelies.
Ainsi le Data Warehouse a la capacité de fournir des informations relatives a un
ou plusieurs clients pour tous types d'assurances. Aussi, la vue offerte par le
Data Warehouse sur les données est alors une vue orientée "clients" [GOG 01].

- Intégrées: les données sont mises en forme selon un standard afin de faciliter
I'extraction par les outils d’analyse [GRI XX].

- Non volatiles: les données ne peuvent étre supprimées ou modifiées, afin de
permettre des analyses fiables, précises et pour conserver la tracabilité des
informations et des données prises. {GRI XX, GOG 01].

* Connu comme étant fe pére du Data Warehousing.
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- Historisées: les données sont positionnées dans le temps afin de permettre leur
suivi dans le temps [GRt XX].

L’entrep6t de données peut structurer les informations selon deux types: [GRI XX].
1-En étoile ou flocon dans un SGBD relationnel (base de données classique)

2-En schéma multidimensionnel — les données sont stockées dans des cubes ou
hypercubes de type OLAP — C’est le modéle que I'on retiendra pour la suite [GRI
XX].

1.2. Définition OLAP

Les outils OLAP (On Line Analytical Process) reposent sur une base de données
multidimensionnelle, destinée a exploiter rapidement les dimensions d'une population
de donnees. La plupart des solutions OLAP reposent sur un méme principe:
restructurer et stocker dans un format multidimensionnel les données issues de
fichiers plats ou de bases relationnelles [NAK 98].

1.3. Définition du Datamart

On ne peut pas parler de Data Warehouse sans évoquer le Datamart. Par définition,
le Datamart est un magasin de données, c'est un sous ensemble du Data
Warehouse [GOG 01]. C'est un ensemble d'extraits des données du Data
Warehouse, classé selon une logique métier. Un Data Warehouse contient plusieurs
Datamarts, dont chacun traite d’un métier ou d’une activité spécifique de I'entreprise.
Ainsi, un Datamart est une base de données décisionnelle structurée et formatée en
fonction d’un métier précis [GRI XX].
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Architecture
TT11]] Da Ware.f;;):]se SEanaan aansn Huas s C,ients {R"

NOLIVY93INI .

LT

de
production

Data Marts

E’JE—JO:

! OLAP Servers

&

/' Data Mining

Ly

Analyses
statistiques

\'l;ableurs

S

H Re(iuétes
g Rapports
! : OLAP
Figure 45. Fonction du Data Warehouse [VAN 05].
2. Le rapport entre le Data Mining et les Data

Warehouses

Le Data Mining utilise une partie d’'un Data Warehouse (quand il existe !) appelée:
Datamart. Cet ensembie de données (Datamart) est la partie extraite du Data
Warehouse qui contient 'ensemble des informations necessaires & l'analyse.
Lorsque ni le Datamart, ni le Data Warehouse n'est présent, le « Data Miner » devra
créer sa propre base de données avant de les analyser. Le Data Warehouse
précede donc le Data Mining dans I'extraction des connaissances des données, mais
$a présence n'est pas indispensable [DAT 08].
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