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RESUME

Les données collectées lors de l'observation dhém@mene ou mesurées sur un
systeme physique ne sont pas toutes aussi inforesati certaines variables peuvent
correspondre a du bruit, étre peu significativesyéées ou non pertinentes, ce qui influs
considérablement sur leur classification. La sé@acte variables est donc un probleme
complexe et fait I'objet de recherches dans de nemsks disciplines. La sélection de
variables est étudiée depuis une dizaine d'anrees eertain nombre de méthodes ont
émergé. Dans le présent travail nous exposons aoeelte stratégie de classification
hybride utilisant les réseaux de neurones et Issaté bayésiens avec deux approches
d’étude, appelées approche amont et approche tavajue le premier algorithme est un
optimisateur de la base de donnée en éliminantu# des descripteurs non pertinents
utilisant une méthode de sélection de variablesle eleuxieme algorithme pour une
meilleure classification des données résultantela gwemiére étape. Pour ce faire, nous
employons deux méthodes connues de sélection dablaret nous proposons une
nouvelle méthode couplée avec l'algorithme du nésda neurones que nous baptisons
MOYVAR. Pour s’assurer de I'exactitude des résa|tatous utilisons trois techniques
d’évaluation de la classification a savoir : laheique classique apprentissage-test et les
deux techniques de ré-échantillonnage le boot&B2p- et la validation croisée.

Enfin, le travail que nous présentons dans ce nr@&meprésente un créneau de
recherche scientifique évolutif et présente dedr@ts forts intéressants pour les systemes
décisionnels dans une perspective de régularisdtiom probleme mal posé ou bien pour
une ameélioration effective de la classification amiment dans les domaines ou la

prédiction pese grand dans le comportement d’uciéto

Mots clés : Data Mining, Extraction des Connaissances a pdds Données (ECD),
Classification, Réseaux bayésiens, Réseaux de mesyrdHybridation, Apprentissage
supervisé, techniques d’évaluation du taux d’er(gs#échantillonnage).
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ABSTRACT

The data collected during observation of a phen@menw measured on a physical
system are not quite as informative: some variabtesy correspond to noise, be
insignificant, ireelevant or correlated, which gheaaffect their classification. The
selection of variables is a complex problem andhis subject of research in many
disciplines. The selection of variables has beegutised for a decade and a number of
methods have emerged. In this work we expose astetegy for hybrid classification
using neural networks and bayesian networks witb tpproaches of study, called
upstream approach and downstream approach, agrshealforithm is a optimizer of
database by removing the noise of irrelevant desos using a method of variables
selection, and the second algorithm for a betesgsification of data resulting from the first
step. With this intention, we employ two known neeth of variables selection and we
propose a new method coupled with the algorithnthefneural network that we baptize
MOYVAR. To ensure accuracy of results, we use theghniques for evaluating the
classification : the classical technique learniegitand two techniques of resampling the

bootstrap 632+ and the cross validation.

Finally, the work that we present represents anutemary niche of scientific
research and has strong interests for decisiorsie)s in case to regularize a problem
badly set or to effectively improve the classifioat especially in the fields which the

prediction press hard in the behavior of companies.

Key words: Data Mining, Knowledge Discovery in Database (KDMlassification,
Bayesian network, Neural network, Hybridization, p8rvised learning, technical

evaluation of error rate (resampling).
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INTRODUCTION

1. Contexte

L’ere que nous vivons actuellement est sans doerte tle I'informatique. Partout
ou nous allons, au travail, aux centres commerciaua scolarité de 'université, dans les
banques, dans les usines ou encore dans les l@besascientifiques nous trouvons
toujours des machines de collecte d’'informationjofitd’hui les données sont saisies en
vrac. Trois motivations principales poussent l'idisegarder ces données méme si elles ont
été déja utilisées de point de vue opérationnalrgqpooi garder toutes les données sur les
naissances dans un hépital alors qu’elles datgntisiéres longtemps et le nouveau né est
devenu maintenant un adulte). La premiere motivnadst le fait que les technologies de
récupération et de stockage de données connalssemipogée depuis quelques décennies.
Aujourd’hui la saisie d'une transaction nédessjuelques clics de souris, ou encore
le passage d’'une douchette sur le code a bar dagujp. La deuxieme motivation est le fait
que le colt de stockage des données est en tra@ luire assez considérablement pour
garder des téra-octets de données. La troisiemizatioh est la plus rationnelle. En effet,
les personnes détenant ces données sont consgientdedans existe une véritable mine
d’or gu’on appelle connaissances qui est le frlihd analyse des données. Cette analyse
ne peut étre manuelle, car la taille des donnéeénesme. Il est évident que l'assistance
des ordinateurs pour réaliser cette tache serhietevenue. Le processus semi-automatique
par lequel les données en masse se transformarn@aissances est appelé extraction de
connaissances a partir de données (ECD). Ce testnsoavent confondu avec le Data

Mining, et les deux mots sont fréquemment utilis@®mme étant des synonymes.

Plusieurs sciences contribuent a I'essor que coan@urd’hui le Data Mining a
savoir lintelligence artificielle, les bases dendées, I'apprentissage machine et les
statistiques. Il faut savoir que la particularite Bata Mining par rapport a toutes les
disciplines qui y interferent, est le fait qu’ilatte une quantité énorme de données. Les
solutions offertes par le Data Mining peuvent taades bases de données de plusieurs
millions d’objets et d’attributs.



2. Contribution et Objectif

Les systemes actuels de filtrage de I'informationtdasés d’une fagon directe ou

indirecte sur des techniques traditionnelles dssdiaation d’information (Méthode KNN,
plus proche voisin, arbre de décision...). Notre aplpe consiste a séparer le processus de
classification du filtrage proprement dit. Il s’adieffectuer un traitement reposant sur une
compréhension primitive de I'information entranterrpettant d’effectuer des opérations
de classement des données en éliminant les desospion pertinents. Ces données sont
modélisées par un algorithme a l'aide d'un modismpdentissage, I'algorithme est
amelioré progressivement au fur et a mesure deisiigation et le systeme devra choisir,
ou plutét trouver, parmi tout les descripteurs @&mis, ceux qui classera au mieux la donnée
qu'il recoit. Cette amélioration est bien sir diéfipar la nature du probleme a résoudre.
Donc, le but principal est de trouver une approdeeclassification a base de deux
techniques connues améliorant l'interprétation disnées a classer tout en améliorant la

puissance de prédiction d’une nouvelle entrée.

Supposons qu’'une banque lance une analyse suass thansactionnelle. Les
connaissances acquises peuvent étre I'analyse tfansaction prédictiarLe service de
crédit de cette banque est contraint de prédireliests douteux et les clients sérieux
avec des probabilités de ceux ne peuvent pas rasdroa tempsLe probléme est que
les descripteurs de ces clients sont multiples weinmflue sur les résultats de la
classification, donc il faut minimiser ces des@ips en laissant seulement ceux qui
influent sur le résultat de I'analyse et éliminerdruit; aussi les données peuvent étre
manguantes ou erronées pour quelques enregistrgncest nous ameénera a trouver un

algorithme efficace pour ces problémes de données.
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3. Organisation du mémoire

Notre mémoire est organisé en quatre chapitresé@ésc par une introduction
détaillée. Dans le premier et le deuxieme chapitr@ss présentons respectivement les
détails sur les themes essentiels de notre étleseréseaux de neurones et les réseaux
bayeésiens et leurs relations avec la classificatiertroisieme chapitre présente I'approche
proposée sur la classification hybride avec unelieatipn détaillée du principe de
fonctionnement de la solution trouvée. Enfin, lenikr chapitre est consacré a la partie
implémentation et aux résultats obtenus aprés appliqué la classification hybride sur

des données réelles. Nous terminons notre mémaira gonclusion de notre travail
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4. Le Data Mining

4.1 Présentation

Traduit littéralement par " forage des donnéeg 'Data Mining est un processus non
élémentaire de mises a jour de relations, coroflatidépendances, associations, modeles,
structures, tendances, classes, facteurs obtennawegant a travers de grands bases de
données, navigation réalisée au moyen de méthodabhématiques, statistiques ou

algorithmiqueg1].

D'apres Le Gartner GroUg0], 1996, ce processus peut étre itératif et/ou actdr
selon les objectifs a atteindre, et considéere lea4ining comme un processus (le plus
automatisé possible) qui va des données élémentdigponibles dans un Data Warehouse
a la décision en apportant a chaque étape de cegaus une plus-value informationnelle
qui peut aller jusqu'au déclenchement automatitaetidns en fonction de l'information de
synthese mise a jour. Nous comprenons, derriecenieept du Data Mininghéritage de
l'intelligence artificielle et des systémes expelsis nous comprenon aussi I'utilisation
des méthodes d'analyses des données qui ont pmirdebdécouvrir des structures, des
relations entre faits au moyen de données élémestat de techniques mathématiques
appropriées. Nous ne s'étonnerons donc pas destrauvcatalogue des méthodes de Data
Mining aussi bien les réseaux de neurones, les réseawsibay, les arbres dits de

décision que les méthodes de visualisation multdsionnelle.

4.2 Définition

Plusieurs définitions ont été proposées dahde Data Miningserait :

" la découverte de nouvelles corrélations, tendaetenodéles par le tamisage d'un
grand nombre de données *;

" un processus daide a la décision ou les utdigat cherchent des modeles
d'interprétation dans les données ";

" I'extraction d'informations originales, auparawvarconnues, potentiellement utiles
a partir des données ";

" un processus de mise a jour de nouvelles coivékattendances et de modéles
significatifs par un passage au crible des base®deées volumineuses, et par l'utilisation

de modeles d'identification technique aussi biatigiques que mathématiques ";
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" le fait d’extraire automatiquement de la connaig® intéressante, intelligible et
cachée dans les bases de données ";

SAS Institute définit le Data Miningomme " le processus d'exploration et de
modélisation des gisements de données permettant dicouvrir des

informations/indicateurs inconnus pour obtenir @esntages concurrentiel$l].

Le terme de Data Miningignifie littéralement forage de données. Commes dant
forage, son but est de pouvoir extraire un élémetd connaissance. Ces concepts
s'appuient sur le constat qu'il existe au seinld®ge entreprise des informations cachées
dans le gisement de données. lls permettent, gitdge certain nombre de techniques

spécifiques, de faire apparaitre des connaissq#ces

Le Data Mining ou la fouille de données est I'ensemble des méshed&chniques
destinées a l'exploration et I'analyse de grandsssde données informatiques, de facon
automatique ou semi-automatique, en vue de déteetes ces données des regles des
associations, des tendances inconnues ou cache&estrdctures particulieres restituant
I'essentiel de I'information utile tout en réduisianquantité de données permettant d'étayer

les prises de décisiq4].

Généralement, on s'accorde a définir le Data Mintoghme la découverte de
connaissances dans les bases de donféesvliedge Discovery in DatabaseKDD).
Donc on peut dire que le Data Mining est un raisoment mathématique qui permet
d’analyser et d'interpréter un gros volume de desnéle différentes sources, afin de
dégager des tendances, de rassembler et classgfiétéments similaires en catégories et
de formuler des hypotheseGette découverte englobe des outils statistiqueis, nes
méthodes statistiques classiques sont plus ddsespet confirmatives, tandis que les
méthodes du Data Miningont plus exploratoires et décisionnelles. En bhiefData
Mining est I'art d'extraire des informations (o @ennaissances) a partir des données.

Le Data Mining soit descriptif, soit prédictif.
» Les techniques descriptives (ou exploratoiregeni a mettre en évidence des
informations présentes mais cachées par le volammdnées.
* Les techniques prédictives (ou explicatives) misé& extrapoler de nouvelles

informations a partir des informations présentes.
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4.3 Objectifs

On peut regrouper les objectifs des méthodes da Dwihing en quatre grandes
fonctions[1] :
- Classifier : on examine les caractéristiques d'un nouvel oljat paffecter a une classe
prédéfinie. Les classes sont bien caractériséms pbssede un fichier d'apprentissage avec
des exemples préclassés. On construit alors urméidanui permettra d'affecter a telle ou
telle classe un nouvel individu.
- Estimer : la classification se rapporte a des événemestsals (par exemple :le patient
a été ou non hospitalisé). L'estimation, elle, @arir des variables continues (par exemple
: la durée d'hospitalisation).
- Segmenter: il s'agit de déterminer quelles observations voaturellement ensemble
sans privilégier aucune variable. On segmente wpeilption hétérogene en un certain
nombre de sous-groupes plus homogenes. Dans desatasses ne sont pas prédéfinies.
- Prédire : cette fonction est proche de la classification dau I'estimation, mais les
observations sont classées selon un comportementneuvaleur estimée futurs. Les
techniques précédentes peuvent étre adaptées aédictipn au moyen d'exemples
d'apprentissage ou la valeur a prédire est déjaumrie modeéle, construit sur les données

d'exemples et appliqué a de nouvelles données gbelerprédire un comportement futur.
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5. La Classification

5.1 Présentation

La classification est une branche de l'analysasstpie multidimensionnelle qui a

fait I'objet de tres nombreuses publications. HEilnnait, ces derniéres années, un
renouvellement et un développement considérables & multiplication de bases de
données de plus en plus importantes. Les technideedassification font appel & une
démarche algorithmique et non a des techniquesématitiques complexes : les classes,
obtenues aprés des opérations simples et répstitbomt souvent faciles a décrire et a
caractériser. Donc, classifier un ensemble d’obEest attribuer a chacun une classe (ou
catégorie) parmi plusieurs classes définies a fiega Cette tache est appelée
Classification ou Discrimination. Un algorithme qugalise automatiguement une

classification est appelé classificateur.

Les statisticiens appellent aussi classificatiotélzhe qui consiste a regrouper des
données qui se ressemblent dans des classes spmingas définies a I'avance, il y a donc
une certaine confusion dans les termes. Nous rféarserons toujours de préciser ce dont
il s’agit, lorsque le contexte ne rend pas la diton évidente. Dans notre étude, nous
nous plagons dans le cas ou les classes sont arniagance.

5.2 Exemples de classification

5.2.1 Avec les réseaux de neurones [43]

La modélisation non-linéaire de données statiquesidio-ingénierie

L’étude des relations structure-activité des mdeExyQSAR pour Quantitative
Structure-Activity Relations) est un domaine enirplessor, en raison des progres trés
rapides de la simulation moléculaire. Ces travanik pmur objectif de prédire certaines
propriétés chimiques de molécules a partir de desr{descripteurs) structurales (leur
masse, leur volume, leur nombre d'atomes, les ekatgctriques portées par ceux-ci) qui
peuvent étre calculées a prigar ordinateur, sans qu'il soit nécessaire de gyistr la
molécule; on peut donc éviter une synthése coltsiusen peut prédire que la molécule
envisagée ne possede pas les propriétés souhsit@lgdte approche est particulierement
utile dans le domaine de la bio-ingénierie, pour paédiction de propriétés

pharmacologiques de molécules et l'aide a la démdede nouveaux médicaments, mais
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elle peut évidemment étre transposée a n'importd domaine tel que la prédiction de
propriétés mécaniques de matériaux complexes a pgarteur formulation, la prédiction
de parametres thermodynamiques de mélanges parpkxepnédire les propriétés
meécaniques de caoutchoucs pour pneumatiques a garta composition des meélanges

utilisés (collaboration Michelin — ESPCI),... etc.

La reconnaissance de formes

Dans le domaine de la reconnaissance de formekdsification automatique tient
un role important. Or, en raison de leur propridtproximateurs universels, les réseaux
de neurones sont susceptibles d'estimer de mapiéoise la probabilité d'appartenance
d'un objet inconnu a une classe parmi plusieursiples. Ainsi, des systemes de lecture
des codes postaux, utilisant des réseaux de neyreoet opérationnels dans les centres
francais de tri postal. Plus difficile encore, ysteme de lecture automatique des montants
écrits en toutes lettres sur les chéques a étaiangalisé par la Société A2IA ; il est en

service dans des banques.

Prévision des pics de pollution par I'ozone

La généralisation des mesures de concentration Bmnep ainsi que le
développement de modéles de connaissance de latipollatmosphérique, permettent
d’envisager la prévision des pics de pollution. ®ncadre d’'un groupe de travail du club
« Ingénierie du traitement de linformation » deskociation ECRIN, des données
relatives a la pollution par 'ozone dans la régipgonnaise ont été mises a la disposition
des équipes de recherche francgaises, en vue dhéadéction « boite noire » a l'aide de
méthodes mettant en jeu un apprentissage. Lesurésia neurones étaient donc des
candidats naturels pour réaliser cette tache. Coihsiagissait d’'une étude préliminaire
de courte durée, ils se sont contentés d'utilissr données issues d'un seul capteur
d’ozone, pour lequel les données disponibles (nessiieure par heure pendant les années
1995 & 1998) étaient fiables. Les données des art&H a 1997 ont été utilisées pour
I'apprentissage, celles de 'année 1998 pour le tésbjectif est de prévoir, 24 heures a
I'avance, si la pollution dépassera le seuil di@l€180 pug/m3 au moment ou I'étude a été

effectuée).

5.2.2 Avec les réseaux bayésiens [6]

Diagnostic médical

Les premieres applications des réseaux bayésiengténdéveloppées dans le
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domaine du diagnostic médical. Les réseaux baygsent particulierement adaptés a ce
domaine parce qu'ils offrent la possibilité dimg¥gdes sources de connaissances
hétérogenes (expertise humaine et données stadéisjicet surtout parce que leur capacité a
traiter des requétes complexes (explication la jpiebable, action la plus appropriée)
peuvent constituer une aide véritable et interactpour le praticien. Le systeme
Pathfinder, développé au début des années 199G alételoppé pour fournir une
assistance au diagnostic histopathologique, cdgedbasé sur l'analyse des biopsies. I
est aujourd’hui intégré au produit Intellipath, @ouvre un domaine d'une trentaine de
types de pathologies. Ce produit est commercigleeél'éditeur américain Chapman et
Hall, et a été approuvé par 'American Medical Asation. Dans le domaine de la santé,
une application intéressante des algorithmes iskes réseaux bayésiens a permis
d'améliorer considérablement la recherche de laligation de certains genes, dans le

cadre du projet Human Genoifa®].

Domaine des Banques et Finances

Les applications dans le domaine de la banque & fileance sonéncore rares,
ou du moins ne sont pas publiées. Mais cette téofieo présente un potentiel tres
important pour un certain nombre d’applicationgvaht de ce domaine, comme I'analyse
financiére, le scoring, I'évaluation du risque, laudétection de fraudes. En premier lieu,
les réseaux bayésiens offrent un formalisme umifiér la manipulation de l'incertitude,
autrement dit du risque, dont la prise en comptessentielle des qu'il s'agit de décision
financiere Récemment, les nouveaux accords de Béle Il ontroune nouveau champ
d’'application tres significatif pour les réseauxyésiens dans le domaine bancaire. Ces
accords fixent les nouvelles regles que doiventigyyr les banques pour la détermination
de leurs exigences en fonds propres. Ces fondsgealivent étre dimensionnés de facon a
couvrir a un niveau de probabilité élevé les ddfés types de risques encourus par la

banque : risques de crédit, risques de marchéaies opérationnels.

5.3 Travaux d’hybridation

Diagnostic dans un systeme complexe (Réseau Télépinne) [18]

Le suivi des systemes industriels est nécessaineguévenir les incidents, détecter des
anomalies et maintenir une bonne qualité de servaceomplexité croissante de ces systemes
a motivé des efforts importants destinés a déveloges méthodes de suivi automatique et de

diagnostic. Cette étude est I'oeuvre de Philippeayet Patrick Gallinaifil8] par I'utilisation
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bY

d’'une architecture hybride de diagnostic a partéir rdéthodes d'apprentissage numérique
(réseaux de neurones et réseaux bayésiens) pernddtaépondre a différentes taches du
diagnostic comme la sélection dindicateurs pertgjela génération d'alarmes et plus
particulierement la prise en compte des dépenddecgsorelles et spatiales qui existent dans
un systeme complexe. Cette architecture, applidags le cadre de la gestion en temps réel du
trafic téléphonique francais, permet d'effectuer fitrage d'alarmes spatio-temporel.
L’architecture de diagnostic est partagée en dauiep. La premiére étape consiste a générer
localement des alarmes correspondant a différgredsirbations dans le systeme ou elle
montre comment les réseaux de neurones peuventrégausieurs problématiques associées
a la sélection des indicateurs de trafic pertindatsiéclenchement des alarmes et le filtrage
temporel de ces alarmes. La derniere étape comsistdiser les dépendances spatiales qui
existent dans le réseau téléphonique pour réaliséltrage spatial des alarmes en utilisant un
réseau bayésien permettant de prendre en corstédendances entre les différentes alarmes
et donnant de bons résultats lorsque les alarrnaefosont manguantes ou incertaines.

Reconnaissance de Mots Manuscrits sur un Grand Vobalaire [17]

Ce travall, réalisé par quelques chercheurs durdabioe d’imagerie, de vision
et dintelligence artificielle de I'école de tecHogie supérieure de Montréal en
collaboration avec le laboratoire de reconnaissaectrmes et vision de Lyon, présente
un systeme de reconnaissance hybride qui integrendeleles de Markov cachés (MMC)
et des réseaux neuronaux (RN) dans une architeptotmbiliste. Les mots manuscrits
sont d’abord traités par un systeme de reconnaesd® mots basé sur des MMC guidé
par un lexique. Une liste des N meilleures hypahésnsi que de la segmentation de ces
mots en caracteres est genérée. Un classificateaseade réseau neuronal calcule un score
pour chaque caractére segmenté et les résultatslaesificateurs MMC et RN sont
combinés pour optimiser les performances de redssarace. Les résultats expérimentaux
montrent que sur un vocabulaire de 80,000 motgd&me hybride MMC/RN augmente le

taux de reconnaissance de 9% relativement au sgstémeconnaissance MMC seul.



CHAPITRE 1:

RESEAUX DE
NEURONES
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CHAPITRE 1
RESEAU DE NEURONES

1. Introduction

On peut dire que parmi les buts essentiels de dherehe scientifigue est de
développer des machines intelligentes qui peuvewdciger toute tache pénible et
encombrante. Parmi les technologies qui sont coéesca ce type de recherche :
l'intelligence artificielle et les systemes de mawws artificiels. Ces derniers sont basés
essentiellement sur le mécanisme de transmissioreumse d'un étre humain. L'élément
fonctionnel essentiel du systeme nerveux est laleglerveuse ou neurone qui a pour role
d'élaborer l'information recue et transmettre kEsultats a d'autres neurones, Le cerveau
humain développe mieux les solutions intelligemesin ordinateur, cependant ce dernier
est rapide dans I'exécution des opérations. Lééreifces entre l'ordinateur et le cerveau
humain sont dues a l'architecture de chacun eh&hkodes du traitement correspondantes.
En vue de traitement de l'information, 'ordinatetitise des programmes basés sur des
algorithmes. Ces derniers opéerent avec des ségquealiostructions controlées par une
unité centrale complexe, afin d'aboutir a un régw@h fonction des données emmagasinées
dans des mémoires. Tandis que le cerveau utiliseotion de transformation, des
représentations distribuées et paralleles. Ce elemet, en communication des milliards

des neurones.

Les réseaux de neurones sont des structures (lpapiude temps simulées par des
algorithmes exécutés sur des ordinateurs d'usagé&aé, parfois sur des machines ou
méme des circuits spécialisés) qui prennent legpitiation (souvent de facon assez
lointaine) dans le fonctionnement des systemesenervLeur domaine d'application est
essentiellement celui de résoudre les problémescldssification, d'association, de
reconnaissance de forme, d'extraction des carstities et d'identification Les origines
de cette discipline sont trés diversifiées; En 19%3RREN MCCULLOCH & WALTER
PITTS ont proposé le premier modéle d'un systémeedeones artificiels, qui est encore

largement utilisé pour expliguer comment le cervpaut réaliser les fonctions logiques.
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En 1949, DONALD HEBB décrit une regle sur l'appresdage[5]. Aprés plusieurs
développement dans les modéles des réseaux denasuWWEBBOS a développé en 1974
un algorithme nommé algorithme de rétropropagatiom, qui a encouragé d'autres

chercheurs a reprendre la recherche dans ce damies longue période.

2. Définition

Un réseau de neurones est un ensemble de méthadab/se et de traitements des
données permettant de construire un modéle de atenpent a partir de données qui sont
des exemples de ce comportement. Un réseau denesusst constitué d'un graphe
pondéré orienté dont les nceuds symbolisent lesonesr Ces neurones possedent une
fonction d'activation qui permet d'influencer legras neurones du réseau. Les connexions
entre les neurones, nommeés liens synaptiques, geapé#activité des neurones avec une
pondération caractéristique de la connexion. Noppelans poids synaptique la
pondération des liens synaptiques. Les neuronesepelétre organisés de différentes
manieres, c'est ce qui définit l'architecture einledéle du réseau. L'architecture la plus

courante est celle dite du perceptron multicoy8he

3. Applications

Les réseaux de neurones sont essentiellemengstigur faire de la classification.
Construit a partir d'exemples de chaque classé ajappris, un réseau de neurones est
normalement capable de déterminer a quelle clagsartgent un nouvel élément qui lui est

soumig[4].

4. Fonctionnement

* La construction de la structure du réseau (gés@ent empirique).

» La constitution d'une base de données de vecteprésentant au mieux le domaine a
modéliser. Celle-ci est scindée en deux partiese: partie servant a l'apprentissage du
réseau (on parle de base d'apprentissage) et tneepautie aux tests de cet apprentissage
(on parle de base de test).

» Le paramétrage du réseau par apprentissage. &8 de l'apprentissage, les vecteurs de
données de la base d'apprentissage sont préséoésntellement et plusieurs fois au
réseau. Un algorithme d'apprentissage ajuste tsphi réseau afin que les vecteurs soient

correctement appris. L'apprentissage se termisguler|'algorithme atteint un état stable.



21

» La phase de reconnaissance qui consiste anpeésel réseau chacun des vecteurs de la
base de test. La sortie correspondante est calenlggopageant les vecteurs a travers le
réseau. La réponse du réseau est lue directemeldssunités de sortie et comparée a la
réponse attendue. Une fois que le réseau préssipettiormances acceptables, il peut étre

utilisé pour répondre au besoin qui a été a I'negle sa constructiga].

5. Modéle biologique

5.1 Définition et structure

Le bloc principal du systeme nerveux est le neurbieansmet l'information recue
vers les diverses parties du corps. Il est corstitu:
* D'un corps cellulaire nommé somma
* Des plusieurs épines semblables propagées dangole cellulaires nommédsndrites.
Leur rble est de capter les signaux qui provienderrieurone.
» D'une seule fibre nerveuse nommé axone, quaseshnecter le corps cellulaire aux
autres neurones. L’axone est un moyen de tranppartles signaux émis par le neurone.
» Les connexions entre les neurones se font paerfnédiaire du corps cellulaire ou les
dendrites en jonctions nommeées synapses. Les ssapsvent a limiter plus ou moins
I'amplitude des signaux qui passent d'un neurooe autre, comme est illustré dans la

figure 2.1.

Soma

Dendrites

Synapses
Figure 1 .1 : Représentation simplifiée de neuronkiologique

5.2 Fonctionnement

Le mécanisme de fonctionnement d'un neurone estod®oir, grace a ces dendrites,
les signaux émis par les autres neurones, puidetéca partir des données recgues,
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d'émettre ou non un signal a ses semblables le dengon axone. Plus précisément, le
soma recueille I'ensemble des informations recuas Ips dendrites et effectue la
sommation dite spatio-temporelle. En raison deisgision, l'intégration somatique est
aussi temporelle. Si le potentiel somatique dépasseertain seuil, il y a émission d'un
potentiel d'action ou spike. Le signal, trés bdghg), est transmis sans atténuation le long
de I'axone et réparti sur le neurone cible

5.3 Plasticité synaptigue (regle de HEBB)

DONALD HEBB introduit la notion de plasticité syrtapue c'est a dire le
mécanisme de modification progressive des couplages neurones. D'aprés HEBB, le
renforcement synaptique intervient lorsqu'il y atiwa® conjointe du neurone pre-
synaptique et du neurone post-synaptique, ce qoiigoe chaque neurone présente deux
états(actif ou inactij. D'apres cette régle, I'efficacité synaptique augmeeulement si les
deux éléments sont actifs simultanément, doncpeégoit exclusivement le renforcement
des efficacités synaptiques, c'est a dire que idspe la synapse ne peut qu'augmenter,
chose qui conduit a une fatale saturation du rés¢aus sommes donc, obligés de préciser

un certain intervalle de coincidence.

6. Etude et synthése d'un réseau de neurone formel

La plus satisfaisante définition d'un réseau derore formel, est de celle de
HIECHT NILSON : « un réseau de neurone est unectstre de traitement paralléle et
distribué d'informations comportant plusieurs élétaale traitement Neurongui peuvent
posséder des meémoires locales et exécuter les tiopérade traitements sur des
informations locales. lls sont interconnectés les aux autres avec des canaux des signaux

unidirectionnels ».

La synthése d'un réseau de neurone formel esk lmsé des caractéristiques
similaires a celle d'un réseau de neurone biola]igjy Ces caractéres sont :
* |l est composé d'un nombre trés grand d'élénmintgaitement simple.
» Chague élément de traitement est connecté g&eplg€léments voisins.
» Le fonctionnement d'un réseau est basé sur tammme de modification de poids de

connexion pendant la phase d'apprentissage.
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6.1 Neurone formel

Un neurone formel est un petit automate qui redissomme pondérée des poids
W1, Wy, ......... W, des entrées X Xa,........ X% qu'il recoit du reste du réseau. Chaque nceud
du réseau a un niveau d'activation numérique duedt associé au temps T. Ce niveau
d'activation est modifié, & chaque période, pajuantité totale d'activation qu'il recoit de

ses voisins en entrée. La figure 2.2 suivante redatstructure d’un neurone fornj8j :

xl Wl >
linéaire

X W2 ,

5 » Fonction » Sortie

X3 W3 .
Wa S —

m B
Sigmoide

Figure 1.2 : Structure d’un neurone formel

6.2 Fonction d'activation

Afin de déterminer une valeur en sortie, une fanctppelée fonction d'activatigou de
transfert), est appliquée a cette valeur. La famcti'activation la plus généralement
rencontrée est une fonction sigmoide telle quelasbmme des entrées est supérieure a un
seuil, alors le neurone de sortie est activé; sirien ». La majorité des modeles utilisés
aujourd'hui préféerent employer des fonctions diatitbns continuesjui permettent de
communiquer et de traiter plus d'informations fola dans un seul neurone. Ceci a pour

conséquence d'augmenter la puissance de calcrgskesux.

7. Structure des réseaux de neurones

La structure du réseau de neurones, encore appetééecture ou topologie du
réseau de neurones, est le nombre de couches etoalels, la facon dont sont
interconnectés les différents noeuds (choix degifomede combinaison et de transfert) et

le mécanisme d'ajustement des poids.
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7.1 Réseau mono-couche et réseau multi-couches

Nous savons que l'organisation d'un réseau de meuwsst constituée de couches,

c'est a dire un tel réseau peut contenir une aiquts couches.

7.1.1 Réseau mono-couches

Dans ce type de réseau, il y a une seule coucheéeaqui relie les cellules
d'association (couche d'entrem)x cellules de décision (couche de sorii@gst la seule
couche de connexion modifiable. Les neurones decdache d'entrée d'un réseau
mono-couche (perceptron) effectuent seulement wirgitement et la classification
effective est effectuée par les neurones de laheode sortie. Ce réseau offre une grande
convergence vers la solution du probléme, malhesament sa stratégie d'apprentissage
n'offre que des séparations linéaires, limitéea seule classe de problemes linéairement

séparables.

7.1.2 Réseau multi-couches

Pour surmonter les limitations d'un réseau monaftey on utilise un réseau multi-
couche, ou la sortie n'est connectée a l'entré@p@s quelques couches de neurones
intermédiaires apportant une richesse a la streighour accroitre la capacité de réseau.
Notons que les couches internes n'ont aucune cammpsédéfinie, elles servent seulement
a contribuer & l'obtention de résultats souhaitéa sortie. Le probléeme de séparation
linéaire est donc résolu. Pour obtenir une sémarditiéaire, on doit tenir compte de ce qui
a été dit plus haut d'une part, et le bon dimemsorent en utilisant le modele de

rétropropagationl'autre part.

7.2 Réseaux récurrents et réseaux non récurrents

Les réseaux de neurones sont répartis en deuxegatabsef8] :

7.2.1 Les réseaux non récurrents (statiques)

Dans ce type de réseau, on utilise une structwauéhe. Les neurones de la méme
couche ne sont pas connectés, chaque couche desagsignaux de la couche précédente et
transmet le résultat de ces traitements a la cosohante. En conséquence le signal

d'entrée prend un sens unique de l'entrée versrtig@ sout en ayant traversé des couches
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cachées. Un réseau de neurones statique est ggnéndlorganisé en plusieurs couches de

neurones appelées réseaux multicouches commaeililes# dans la figure 2.3.

Xy

Xz

Xa

Couches d’entrée Couches cachées Couche de sortie
Figure 1.3 : Structure d'un réseau statique

Un réseau statique est constitué par :
» Une couche d'entrée qui recoit ses signaux éermtu milieu externe.
» Une ou plusieurs couches cachées (intermédiaire)

» Une couche de sortie qui fournit les résultatsrdiéeiment du réseau.

7.2.2 Les réseaux récurrents (dynamigues)

Dans ce type de réseaux, les neurones sont enéietazonnectés et les sorties des
neurones de la couche sortie sont réinjectéesesweritrées des neurones précédents d'ou
I'existence d'une boucle de retour, cette der@igreur réle d'équilibrer le systéme lorsqu'il
est soumis a un stimulus extérieur. Les décisiansant pas présentes instantanément,
mais par étapes successives. La structure d'urauédgnamique est donnée par la

Figure 2.4 synoptique de la figure suivante :

Y1 Yl

& L]

A

X
X; XI

Figure 1.4 : Structure d’'un réseau dynamique
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7.3 Fonctionnement d'un réseau

Un réseau de neurone peut fonctionner en deux maedeallele ou séquentiel.
Dans le mode parallele tous les neurones calcldems nouvelles activations et leurs
sorties, et les transmettent aux neurones auxgleelsont connectés, a chaque top
d'horloge. Contrairement, au mode séquentiel, wil seurone calcule sa nouvelle
activation et sa sortie puis les transmet aux meag@uxquels il est connecte, a chaque top
d'horloge. Donc, le calcule est fait en fonctiors @atrées des neurones au top d'horloge
précédent. Nous pouvons obtenir d'autres modesnikktesen combinant les deux modes

précédents.

7.4 Apprentissage

L'apprentissage est définit par la modification oiesractions entre neurones, donc,
I'apprentissage consiste a ajouter les poids signegst de telle facon que le réseau présente
un certain comportement désiré. Les procédurepi@apssage peuvent se subdiviser, en

deux grandes catégories : Apprentissage supenvigs@mrentissage non supervise.

7.4.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé implique l'existence duofesseur qui a pour role
d'évaluer le succés ou I'échec du réseau quanduiqarésentons un stimulus connu. Cette
supervision consiste a renvoyer au réseau unemafiton lui permettant de faire évoluer
ses connections afin de faire diminuer son taughd'é. C'est a dire que ce professeur
présente au réseau de neurones une entrée etidadamirée correspondante, pour faire la
comparaison avec les sorties actuelles des veatkensées. A partir de l'erreur calculée,
les poids sont ajustés pour avoir des sorties sporedantes aux réponses desirées. Ce
calcul se répéte jusqu'a ce que l'erreur soit nat@rpar rapport a un critere préalable, et

par conséquent les coefficients synaptiques prédeenaleurs optimales.

7.4.2 Apprentissage non supervisé

Les réseaux, utilisant l'apprentissage non supengsnt souvent appelés auto-
organisateurs, ou encore a apprentissage comp®ins ce type d'apprentissage la
connaissance de la sortie désirée n'est pas néees®st a dire que le réseau s'auto-
organise et organise les entrées qui sont présedé&facons a optimiser un critere de colt

donné.
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7.5 Choix de I'échantillon d'apprentissage

L'apprentissage du réseau de neurones sera d'awdlgur qu'il s'effectuera sur un
échantillon suffisamment riche pour représentete®les valeurs possibles de nceuds de
toutes les couches du réseau, c'est-a-dire ercylaeti toutes les modalités possibles de
chaque variable, en entrée ou en sortie. Il fagsiaweiller & ce que les enregistrements

analysés ne soient pas triés selon un ordre sigtiffi

7.6 Normalisation des données

Les données utilisées dans un réseau de neuronestdétre numériques et leurs
modalités comprises dans l'intervalle [0,1], ceiqulique, quand ce n'est pas le cas, une
normalisation des données. Pour que le travailaenalisation soit correct, il faut, bien
entendu, que le jeu de données d'apprentissageectmtes les valeurs rencontrées dans

la population toute entiére, et, en particulies,Jaleurs extrémes des variables continues.

7.6.1 Variables continues

Méme en les normalisant, les variables continues/gr@ connaitre le probleme
d'écrasement des valeurs extrémes des valeurs lesrnPdusieurs moyens existent pour
bien normaliser ce type de variable. Nous pouvassrétiser la variable et la remplacer,
par exemple, par ses quartiels. Nous pouvons n@@naihon pas la variable, mais le
logarithme de cette variable, qui distend le déteitlI'échelle. On peut normaliser la
variable linéairement, pour ses valeurs comprisg® e3 et +3 fois I'écart typeautour de
la moyenne |, et envoyer les valeurs-&3i6 sur 0, et les valeurs supérieures a potsBr
1[5].

7.6.2 Variables catégoriques

Un moyen fréquemment utilisé pour obvier a cetf@icdité est d'avoir autant de
nceuds que de modalités des variables catégorigmesréant des variables binaires
(appelées indicatrices) dont la valeur 1 ou O §igmjue la variable catégorique a ou non
cette modalité.

Remarque : Avant d'utiliser un réseau de neurones sur deséimnnpatégoriques, il faut

donc réduire le plus possible le nombre de modatigdces données.



28

7.7 Les principaux réseaux de neurones

Les réseaux de neurones différent selon :
* Les neurones utilisés
* La structure du réseau
* Le mode de calcul
Il existe difféerents modeles de réseaux de neurdoes principaux, le perceptron
multicouches (PMC : Multi Layer Perceptron), lee@s a fonction radiale RBF (Radial
Basis Function) et le réseau de Kohonen. Les r&sgauneurones PMC et RBF sont des
réseaux a apprentissage supervisé car ils apptiera la famille des techniques
prédictives Au contraire, le réseau de Kohonen est un réseappentissage non
supervisé Il cherche a segmenter la population en groupesndis rassemblant des

éléments similaires : il appartient a la familletdehniques descriptivgs].

8. Développement d'un réseau de neurones

Le cycle classique de développement peut étre &&uasept etapés] :
. La collecte des données,
. L'analyse des données,
. La séparation des bases de données,
. Le choix d'un réseau de neurones,
. La mise en forme des données,

. L'apprentissage,

~N o o b~ WN P

. La validation.

8.1 Collecte des données

L'objectif de cette étape est de recueillir desndes, a la fois pour développer le
réseau de neurones et pour le tester. Dans le'@gglidations sur des données réelles,
l'objectif est de rassembler un nombre de donnééfsant pour constituer une base
représentative des données susceptibles d'intereeniphase d'utilisation du systéme
neuronal. La fonction réalisée résultant d'un dadtatistique, le modele qu'il constitue n'a
de validité que dans le domaine ou on l'a ajustedButres termes, la présentation de
données trés différentes de celles qui ont étiséeis lors de I'apprentissage peut entrainer

une sortie totalement imprévisible.
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8.2 Analyse des données

Il est souvent préférable d'effectuer une analgsedbnnées de maniere a déterminer
les caractéristiques discriminantes pour détecter ddférencier ces données. Ces
caractéristiques constituent l'entrée du réseanedmnes. Notons que cette étude n'est pas
spécifigue aux réseaux de neurones, quelque somndthode de détection ou de
classification utilisée, il est généralement néaessde présenter des caractéristiques
représentatives. Cette détermination des caratifies a des conséquences a la fois sur la
taille du réseau (et donc le temps de simulatisum) Jes performances du systéme (pouvoir
de séparation, taux de détection), et sur le terdps développement (temps
d'apprentissage). Une étude statistique sur lesédmnpeut permettre d'écarter celles qui
sont aberrantes et redondantes. Dans le cas ddbiepre de classification, il appartient a
I'expérimentateur de déterminer le nombre de ctaasrquelles ses données appartiennent

et de déterminer pour chaque donnée la classeidllaglle appartient.

8.3 Séparation des bases de données

Afin de développer une application a base de résdauneurones, il est nécessaire de
disposer de deux bases de données : une baseffemtuer I'apprentissage et une autre
pour tester le réseau obtenu et déterminer sesrpences. Il n'y a pas de regle pour
déterminer ce partage de maniére quantitativeediilte souvent d'un compromis tenant
compte du nombre de données dont on dispose etempst imparti pour effectuer
I'apprentissage. Chaque base doit cependant gatiatex contraintes de représentativité de
chaque classe de données et doit généralemerterdélistribution réelle, c'est a dire la

probabilité d'occurrence des diverses classes.

8.4 Choix d'un réseau de neurones

Il existe un grand nombre de types de réseaux deones, avec pour chacun des
avantages et des inconvénients. Le choix d'un ugseat dépendre :
* De la tache a effectuer (classification, assamiatcontréle de processus, séparation
aveugle de sources...),
* De la nature des données,
» D'éventuelles contraintes d'utilisation tempd-féertains types de réseaux de neurones,

tels que la 'machine de Boltzmann', nécessitanttideges aléatoires et un nombre de
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cycles de calculs indéfini avant stabilisation disultat en sortie, présentent plus de
contraintes que d'autres réseaux pour une utdisatmps-réel),
» Des différents types de réseaux de neurones rdldpe dans le logiciel de simulation
que I'on compte utiliser.

Ce choix est aussi fonction de la maitrise ou deolaaissance que nous avons de
certains réseaux, ou encore du temps dont noussdisp pour tester une architecture

prétendue plus performante.

8.5 Mise en forme des données pour un réseau de nmes

De maniere générale, les bases de données doivantug prétraitement afin d'étre
adaptées aux entrées et sorties du réseau de asukdém prétraitement courant consiste a
effectuer une normalisation appropriée, qui tiemoenpte de I'amplitude des valeurs

acceptées par le réseau.

8.6 Apprentissage du réseau de neurones

Tous les modeles de réseaux de neurones requigramprentissage. Plusieurs types
d'apprentissages peuvent étre adaptés a un mémedyrEseau de neurones. Les criteres
de choix sont souvent la rapidité de convergencie®performances de généralisation. Le
critere d'arrét de l'apprentissage est souventuléala partir d'une fonction de codt,
caractérisant |'écart entre les valeurs de sofitenues et les valeurs de références

(réponses souhaitées pour chaque exemple présenté).

Les techniques de réechantinnage, qui seront peepar la suite, permetent un arrét
adéquat de l'apprentissage pour obtenir de borarésrmances de généralisation. Certains
algorithmes d'apprentissage se chargent de landé@ion des parameétres architecturaux
du réseau de neurones. Si nous n'utilisons pasechkriques, I'obtention des parameétres
architecturaux optimaux se fera par comparaison pegormances obtenues pour
différentes architectures de réseaux de neurones. dontraintes dues a l'éventuelle

réalisation matérielle du réseau peuvent étrednites lors de l'apprentissage.

8.7 Validation

Une fois le réseau de neurones entrainé (apreeragsage), il est nécessaire de le
tester sur une base de données différente de cgils®es pour I'apprentissage. Ce test
permet a la fois d'apprécier les performances dtéBye neuronal et de détecter le type de
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données qui pose probleme. Si les performance®mepsas satisfaisantes, il faudra soit
modifier l'architecture du réseau, soit modifieb&se d'apprentissage.

9. Le perceptron multicouche

Les réseaux de neurones du type perceptron mutieowonstituent sans doute
I'architecture neuronale la plus utilisée dansdmaine des réseaux de neurones formels.
En effet, ces réseaux ont été utilisés pour laluéea de problemes trés variés : la
reconnaissance de formes, la détection de panmgwgevision temporelle, le traitement
d'images, le traitement du signal, la prédictian ees performances obtenues en utilisant
ces réseaux constituent I'une des principalesnside l'intérét croissant pour les réseaux

de neurones artificiels.

9.1 Définition

Le perceptrorest un modéle de réseau de neurones avec algorittapgrentissage
créé par FRANK ROSENBLATT en 1958.

9.2 Architecture

Un réseau multicouche de neurones est constityfudeeurs couches de neurones
formels adaptatifs comme il est illustré a la figuw.5, La principale difficulté pour les
chercheurs résidait dans l'absence d'un algorithowe corriger les poids des couches
cachées, étant donné qu'on ne disposait pas psueceones d'un signal d'erreur. Le seuil
signal d'erreur qui pouvait étre calculé était cplwr la couche de sortie puisqu'on connait
la valeur désirée pour chacun des neurones dee sria valeur effectivement affichée

pour ces neurong %1

~ T
Couche cachéel Couche cachée? e —
Couche d'entrée Couche de sortie

Figure 1.5 : Architecture d’'un réseau multicouchede neurones
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La premiere couche, ou couche d'enteépour seule mission de présenter le vecteur
associé a une forme a I'entrée du réseau. Parqumrd¢ les neurones qui la composent ne
sont pas de veéritables neurones du modéle de MCOWH. et PITTS[56]. Chaque
neurone ne possede qu'une seule entrée, une \tepolarisation nulle, une fonction
d'activation linéaire et une fonction de sortie |égeent linéaire. La valeur du poids de
chaque connexion est constante et unitaire. Emoéna toutes les couches suivantes sont
composeées de neurones du modele de MCCULLOCH éESP)La derniere couche est
appelée laouche de sortieloutes les couches comprises entre la couche ékeetrcelle
de sortie portent le nom de couches cackéssnt numérotées d'une maniere séquentielle.
Dans la littérature anglo-saxone, cette architectporte le nom du MultiLayer
Perceptrofb6]. Elle correspond a une certaine réalité biologiquee la couche d'entrée
peut étre assimilée a la rétine, la couche deesartia prise de décision et les couches

cachées aux différents niveaux de traitement wfetination visuelle.

9.3 L'algorithme de la rétropropagation

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour |'apigeage supervisé des poids
synaptiqgues d'un réseau multicouche. La rétropetpag du signal d'erreur est
I'algorithme le plus utilisé, sans doute grace agsultats obtenus avec cet algorithme.
Désigné couramment en anglais par le terme « bapkpgatiorn», il est une généralisation
de l'algorithme de WIDROW-HOFF pour un réseau railiche. Il a d'abord été mis au
point par [WERBOS, 1974] dans le cadre de sa tlieseloctorat, et donc faiblement
diffusé dans la communauté scientifique qui n'yaa porté attention en cette période ou la
recherche en Intelligence Atrtificielle était surttawientée vers la paradigme symbolique.
L'algorithme de rétropropagation du signal d'erreurpar la suite été redécouvert
simultanément et indépendamment par [LE CUN, 1985]RUMELHART, HINTON &
WILLIAMS, 1986],

9.3.1 Fonction de sortie

Une particularité de cet algorithme consiste dsatilune fonction non linéaire du
type sigmoide au lieu de la fonction seuil utiliggens le modele de MCCULLOCH et
PITTS. Cela a pour avantage de faciliter le calcul defedihtes dérivées associées a
I'évaluation des facteurs de certain poids durarHase rétropropagation sans toutefois
apporter de grandes modifications au modele dedwaseurone formel adaptatif.

La fonction sigmoide la plus souvent utilisée argpression :
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y:f(a):i ................ (1)

1+e™

Avec a : la valeur d’activation du neurones

et o : le facteur de pente de la sigmoide
Plus la valeur @ » est grande, plus la fonction sigmoide s'approehla fonction seuil.

La dérivée de la fonction de sortie du neuronenéséssaire au calcul du gradient. La
dérivée de la fonction sigmoide devient tres singptalculer lorsqu'on se rappelle que la
fonction exponentielle est la seule fonction dantdErivée est égale a elle-méme. Des
manipulations simples permettent d'exprimer la véé&ri de la sigmoide comme une

fonction de la sortie seulement :

y|: fl(a) — Oy(l_ y) ................ (2)

9.3.2 Base d’apprentissage

Pour réaliser l'apprentissage des poids synaptigdies réseau perceptron
multicouche, nous disposons d'une base d'appragésomportant K Couples :

B ={(X«k, Dk, k=1,2,........ LK)}
Ou  X=[xa(k), xo(K)y vooeeeeenee Xn(K)yeerreenns x(K)] € R avec k= 1,2,..., K, une des formes
présentées a l'entrée, N est la dimension du vedtentrée,
Dk = (d(k), b(K),........ ¢h(k),....... di(k)) € {0,1)" est le vecteur de sortie désirée

correspondant alet M représente le nombre de classes a discnirf@he

9.3.3 Architecture

XN(k) Couche cachée
Comportant J neurones Vecteur de sortie obtenu

Vecteur d’entrée

Figure 1.6 : Architecture d'un perceptron multicouche avec une couche cachée
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Posonsy j, le poids synaptique de pondération de la connesiiire le neurone « n »
de la couche d'entrée (n=l,2,......,N) et le nearof» de la couche cachée (j=I,2,....,j), ou J

est le nombre de neurones utilisés dans cette eouch

De méme, posonsqyle poids synaptique de pondération de la connegiure le
neurone «j» de la couche cachée et le neurone eni® cbuche de sortie (m=1,2,....,M).
Notons a ce niveau que seul le nombre de neuraresld couche cachée J et le paramétre
de la pente de la fonction sigmoide utilisgéesont a déterminer avant que ne débute la
phase de I'apprentissage. N (i.e. la dimensiorvde®urs d'entrée) et M (i.e. le nombre de

classes a discriminer) sont imposés par le probjarse.

9.3.4. Propagation directe

pY

La premiére phase d'opération du perceptron multive consiste a propager la
forme d'entrée a classifier,Xjusqu'a la sortie du réseau. La forme d'entréal'abord
propagée sur la couche cachée pour produire lewekk, qui est lui-méme propagé par la
suite sur la couche de sortie du réseau,L'd sortie du neurong He la couche cachée et

du neurone y de la couche de sortie est donnée par :
N

Hik=f| Yua(k) | 7 ©
n=0
j J N
Ym(k) - f Z ijhn(k) - f Z ijf Z\/}an(k) ------- (4)
j=0 j=0 n=0

Avec vyo= f la valeur de polarisation du neurone caché

W mo = fimla valeur de polarisation du neurone de sortie y
Xo(k) = ho(k) = +1 :I'extension du vecteur avec une composante coestanitiaire pour
simuler la polarisation du neurone.

Chaque neurone de la couche cachée et de la calelsortie est doté d'une
connexion supplémentaire reliée a une source auestmitaire qui simule une valeur de
polarisation distincte pour chacun des neuronege@aleur de polarisation offre un degré
supplémentaire de liberté au neurone en permatiamtéplacer selon I'axe horizontal la
fonction de sortie du neurone (fonction sigmoidegénéral, parfois la fonction linéaire
pour la couche de sortie). Les valeurs de polaoisgiermettent globalement de déplacer
par translation les courbes de séparation de catmes I'hyper-espace de la sortie. Cette
connexion supplémentaire est soumise a I'entrainiedheréseau, au méme titre que toutes

les autres connexions synaptiques.
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9.3.5 Entrainement - modification des poids synagues

La fonction de co(t que I'on cherche a minimisdroedle de I'erreur quadratique

instantanéeléfinie par :

E(K) = %ie@(k) - %f“ (A () =y (K)? oo ©)

Avec eq(k) = dm(k)-ym(K) I'erreur instantanée a la sortie du neunor@our I'entréeX
présentée a l'entrée du réseau.

L'algorithme de minimisation utilisé est celui dedescente du gradient stochastique
(BLAYO & VERLEYSEN, 1996). Le gradient d'une fonmti en un point est défini
comme le vecteur qui pointe vers le maximum loeatette fonction le long de la pente la
plus abrupte. Une technique de minimisation deellerquadratique instantanée selon le
négatif du gradient assure donc convergence relatwt rapide vers une erreur minimum
(a tout le moins localement). L'algorithme de deseale gradient stochastique consiste
donc a exprimer le gradient en fonction des poidsconnexion du réseau et a trouver
I'amplitude et le sens des changements de poidsopiinisent le gradient de la fonction

d'erreur instantanée pour la forddkprésentée a I'entrée du résgsu

9.3.6 Poids synaptiques de la couche de sortie : ywm

Au départ, la seule source d'erreur quantifiabtd'eseur de sortie. Le réseau sera
donc d'abord calculé pour chacun des neurones @®euehe de sortie et exprimé en
fonction du poids des connexions qui parvienneohague neurone. La modification de
poids sera apportée dans la direction du négatifrddient. Le vecteur de l'erreur exprime
en fonction du poids des connexions parvenantcalahe de sortie est un vecteurMie
J composantes qui pointe vers le maximum localateclur quadratique instantanée. Cette
rétropropagation est nécessaire afin de calculeomdribution des neurones de la couche

cachée a I'erreur total que I'on peut mesuressari#e du réseaib].

9.3.7 Algorithme

L'algorithme complet de rétropropagation du sighatreur avec correction du poids
des connexions selon le négatif du gradient deslierest présenté ci-dessous. L'algorithme
est basé sur la méthode d'apprentissage par I'éxelaps laquelle le poids des connexions

est ajusté a chaque présentation d'une formpeovenant de la base d'apprentisgagé
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Algorithme de rétropropagation

1 - Initialisation poids Wijpar des petites valeurs aléatoires ;“WiRandom

2- Présentation de la sortie désirée.

3- Présentation d'un exemple a I'entrée et caledh sortie de chaque couche et l'erreur
correspondante.

4- Calcule des dérivées partielles par rappohtaage poids, et adaptation des poids.

5- Retour a 3 et arrét du processus si les sortiesssdfisamment proches des sorties

désirées.

10. Les étapes de la conception d'un réseau

Le novice est souvent surpris d'apprendre que panstruire un réseau de neurones,
la premiére chose a faire n'est pas de choisiyde tle réseau mais de bien choisir ses
échantillons de données d'apprentissage, de testdidation. Ce n'est qu'ensuite que le
choix du type de réseau interviendra. Afin de @kriun peu les idées, voici
chronologiquement les quatre grandes étapes quewntoguider la création d'un réseau de

neuronegl4].

10.1 Choix et préparation des échantillons

Le processus d'élaboration d'un réseau de neupomesience toujours par le choix
et la préparation des échantillons de données. Godans les cas d'analyse de données,
cette étape est cruciale et va aider le conceptalégterminer le type de réseau le plus
approprié pour résoudre sont probléeme. La facont dem présente ['échantillon
conditionne: le type de réseau, le nombre de eslldlentrée, le nombre de cellules de

sortie et la fagcon dont il faudra mener l'appresatge, les tests et la validation.

10.2 Elaboration de la structure du réseau

La structure du réseau dépend étroitement du tggeédhantillons. Il faut d'abord
choisir le type de réseau : un perceptron standardiéseau de Hopfield, un réseau a
décalage temporel (TDNN), un réseau de KohonerARMMAP etc... Dans le cas du
perceptron par exemple, il faudra aussi choisindenbre de neurones dans la couche
cachée. Plusieurs méthodes existent et nous poypasrexemple prendre une moyenne du
nombre de neurones d'entrée et de sortie, maigiéeraut de tester toutes les possibilités
et de choisir celle qui offre les meilleurs réstglta
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10.3 Apprentissage

L'apprentissage consiste tout d'abord a calculsr pendérations optimales des
différentes liaisons, en utilisant un échantilldra méthode la plus utilisée est la
rétropropagation : nous entrons des valeurs désezld'entrée et en fonction de l'erreur
obtenue en sortie (le delta), nous corrigeons dédspaccordés aux pondérations. C'est un
cycle qui est répété jusqu'a ce que la courbeediesrdu réseau ne soit croissante (il faut
bien prendre garde de ne pas surentrainer le régealeviendra alors moins performant).

Il existe d'autres méthodes d'apprentissage tgliede quickprof57] par exemple.

10.4 Validation et Tests

Alors que les tests concernent la vérification gesformances d'un réseau de
neurones hors échantillon et sa capacité de géairah, la validation est parfois utilisée
lors de l'apprentissage. Une fois le réseau caldulgut toujours procéder a des tests afin
de vérifier que notre réseau réagit correctemént.al plusieurs méthodes pour effectuer
une validation : la cross validation, le bootstiagp. mais pour les tests, dans le cas
général, une partie de I'échantillon est simplenéeatté de I'échantillon d'apprentissage et
conservé pour les tests hors échantillon. Nous @uaivpar exemple utiliser 60% de
I'échantillon pour l'apprentissage, 20% pour ladeaion et 20% pour les tests. Dans les
cas de petits eéchantillons, nous ne pouvons pgsuiguutiliser une telle distinction,
simplement parce qu'il n'est pas toujours possitdeoir suffisamment de données dans
chacun des groupes ainsi crée. Nous avons alofsipaiecours a des procédures de

ré-échantillonnage comme la validation croisée gbaiblir la structure optimale du réseau.

11. Limites des réseaux de neurones

Un des principaux reproches fait aux réseaux deonesg est I'impossibilité
d’expliquer les résultats gu’ils fournissent. L&sagaux se présentent comme des boites
noires dont les regles de fonctionnement sont imges. lls créent eux-mémes leur
représentation lors de l'apprentissage. La qual#éleurs performances ne peut étre
mesurée que par des methodes statistiques, cengmieaparfois une certaine méfiance de
la part des utilisateurs potentiels surtout quedssiltats dans les réseaux de neurones sont
beaucoup altérées par la qualité des données (éemm&nquantes ou erronées). Le second
probléeme qui concerne la mise en oeuvre physiquéesuéseaux de neurones seront

optimums quand ils auront leur propre support. @éhtes solutions ont été envisagées
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pour atténuer ce probleme; notamment diminuer lembte de neurones (par

complexification de leur structure, par prétraitemsg Le probléme devient plus sérieux
pour les couches cachées. Il est impossible devdroa priori le nombre parfait de

neurones. Il existe différentes techniques de aétisa plus simple et la plus grossiére est
de procéder par essais et erreurs. Un mauvais @eoikavoir des répercussions graves ;
S’il y a trop peu de neurones, le réseau sera a@idapde représenter correctement le
probleme. S’il y en a trop, des bruits parasitesirggoent perturber les résultats, en

particulier lors d’approximation de fonctiof85].

12. Conclusion

Le grand avantage des réseaux de neurones résiddeda capacité d'apprentissage
automatique, ce qui permet de résoudre des probl&ares nécessiter I'écriture de regles
complexes, tout en étant tolérant aux erreurs. @&g", ce sont de véritables boites noires
qui ne permettent pas d'interpréter les modelestngts. En cas, d'erreurs du systeme, il

est quasiment impossible d'en déterminer la cgl)se
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CHAPITRE 2
RESEAUX BAYESIENS

1. Introduction et Définition

Les réseaux bayésiens sont le résultat d'une cgemee entre les méthodes
statistiques tout d’abord, parce qu'elles sont ig&ment concues pour permettre le
passage de l'observation a la loi de probabiliteles technologies de l'intelligence
artificielle ensuite, parce que leur vocation espdrmettre aux ordinateurs de traiter de la
connaissance plutét que l'information. Les réselaayesiens constituent aujourd’hui I'un
des formalismes les plus complets et les plus eoh®r pour lacquisition, la
représentation, la classification et I'utilisatida connaissances par des ordinateurs. Encore
du domaine de la recherche au début des annéesdd@&0technologie connait de plus en
plus d’applications, depuis le contrble de véhisuitonomes a la modélisation des

risques opérationnels, en passant par le Data Nlimina localisation des géenes.

Les réseaux bayésiens, qui doivent leur nom awadrade THOMAS BAYES au
18Msiecle sur la théorie des probabilités, sontseltét de recherches effectuées dans les
années 1980, dues a J.PEARL a UCLA et a une édgeipecherche danoise a l'université
de Aalborg. L’objectif initial de ces travaux étdiintégrer la notion d’incertitude dans les
systemes experts. Les chercheurs se sont rapideapentus que la construction d’'un
systéme expert nécessitait presque toujours la& s compte de l'incertitude dans le
raisonnemenf7]. En effet, dans la plupart des domaines complaxegxpert humain est
capable de porter un jugement sur une situatiomenén I'absence de toutes les données
nécessaires. En médecine, par exemple, une mémanzson de symptémes peut étre
observée dans différentes pathologies. Il n'y acdoas de régle stricte qui permette de
passer systématiquement d’un ensemble dobserga@omn diagnostic. De plus, les
informations pertinentes ne sont pas toujours oaddes. Pour que des systemes experts
puissent étre utilisés dans de tels domainesyildanc qu’ils soient capables de raisonner
sur des faits et des regles incertains. Dans leecdds systemes experts, les réseaux

bayésiens constituent une approche possible potggrer lincertitude dans le
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raisonnement. D’autres méthodes existent, mais réeseaux bayésiens présentent

'avantage d’étre une approche quantitative.

D’un autre cbté, imaginons a présent un statistjcopi s’efforce d’analyser un
tableau de mesures de plusieurs variables sur apalagiion donnée. Il va pour cela
essayer de déméler les relations pertinentes desrevariables, les dépendances ou
indépendances entre plusieurs groupes de varidbidgisation de réseaux bayésiens va
lui permettre d'extraire de ce tableau une repi@sem compacte, sans perte

d’information, a partir de laquelle il va étre beaup plus facile de raisonner.

Le lien entre ces deux problématiques est clairéroelni de la connaissance. D’'un
c6té, un expert dispose d'une connaissance prégeotataines incertitudes. Pour la
formaliser, il va utiliser des descriptions causalé a une influence sur B ; en général, si
B est observé, il y a de fortes chances que C sdupme, etc. Pour rendre cette
connaissance opérationnelle, il lui faut quantifiees incertitudes, c’est-a-dire les
convictions plus ou moins précises que I'experesa liens entre les faits. D’un autre c6té,
un ensemble de données contient lui aussi de laatssance, mais qui n'est pas
directement accessible a un analyste, car ella@g&e dans les chiffres. Pour rendre cette
connaissance interprétable, il faut la transforraer modéle de causalité, mettant en
évidence les liens entre les variables observé€est Grace a la notion mathématique de
probabilité que les réseaux bayeésiens vont pereneltr resoudre ces deux problemes
duaux : transformer en chiffres une connaissantgestive, et transformer en modéle

interprétable une connaissance contenue dans dgesch

L’expert formalise sa connaissance sous forme déeteade causalité, indiquant les
liens entre les variables. Cette description giqhiest transformée en une loi de
probabilité équivalenf@].Cette loi de probabilité permet de faire des dalcet donc en
particulier des raisonnements prenant en comptasiescts incertains. Réciproquement, a
partir des données, on va mettre en évidence agsigies (indépendances, causalités) de
la relation entre les différentes variables obsesvéCette relation est transformée en
graphe de causalités, qui peut alors étre lu erpnété par un analyste, beaucoup plus
facilement que les données initiales. Ces deuxabipés ne sont possibles que grace aux
trois propriétés suivantg¢g] :

» Les probabilités subjectives (celles que I'expgilise pour décrire les liens entre les

variables) sont assimilables a des probabilitéhématiques.
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* Les fréqguences observées (tableau de mesuret)assmilables a des probabilités
mathématiques.
* Le graphe de causalités est une représentatiefre fd'une loi de probabilité sous-
jacente: il est alors possible de raisonner sgraphe sans revenir aux chiffres.

Les deux premiéres propriétés sont des hypothaséshil, et leur discussion peut
étre considérée comme relevant de la philosoplaaldrniére, en revanche, est un résultat
tres important, qui garantit que tout ce qui pew ééduit du graphe est également vrai

dans la distribution de probabilité sous-jacente.

1.1 Graphe causal

Ce graphe est orienté et acyclique. Ses nceudsiesnariables d’'intérét du domaine
et les arcs des relations de dépendance entreacebles. L'ensemble des nceuds et des
arcs forme ce que nous I'appelons la structureédaau bayésien. C’est la représentation
qualitative de la connaissan&s.

1.2 Distributions locales de probabilité

L’ensemble des distributions de probabilité sord pmrameétres du réseau. Pour
chaque nceud nous disposons d’'une table de prabaB{variable/parents(variable)) qui
représente la distribution locale de probabilitéfaut remarquer que chaque nceud ne
dépend que de l'état de ses parents. Il s’agitadeeprésentation quantitative de la

connaissancgs].

2. Fonctionnement

Tout comme pour les réseaux de neurones, il convdenconstruire un réseau
bayésien spécifiquement dédié au probleme que smusitons traitdi6].

Nous pouvons distinguer deux phases :
- la phase de construction du réseau qui peut cietli experts et techniques
d’apprentissage ;
- la phase d'utilisation qui fait appel a une caigatres intéressante des réseaux bayésiens,

I'inférence.

2.1 Phase de construction

Les réseaux bayésiens permettent de combiner laasmance d’experts avec la
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connaissance extraite a partir de données. Lestexpeuvent par exemple déterminer les
dépendances entre les variables alors qu’un apgsage automatique permettra de
déterminer la distribution de probabilité asso@é@aque variable. Il ne s’agit ici que d’'un
exemple car il est tout a fait envisageable questipsrts définissent entierement un réseau
bayésien, graphe et distribution de probabilité. chatraire, ces deux éléments peuvent
étre construits automatiquement par apprentissaggsteme.

2.2 Phase d’utilisation

L'utilisation des réseaux bayésiens repose surdpgmation de I'information au sein
du réseau, c'est a dire des calculs de probabilitést ce que nous I'appelons I'inférence.
Apres avoir fait une observation sur une variabanment cette information va t-elle se

répercuter sur 'état des autres variables ?

3. Applications

La premiere application des réseaux bayésienseestiagnostic. Connaissant la
panne, un systéme basé sur des réseaux bayésiema géterminer les causes les plus
probables ayant entrainées le probleme. Toutdésgéseaux bayésiens sont aussi utilisés
pour faire de la classification. lls vont alors baser sur un certain nombre de

caractéristiques pour pouvoir bien classer les desans une catégorie.

4. Utilité des réseaux bayésiens

Selon le type d'application, l'utilisation pratiqu#un réseau bayésien peut étre
envisagée au méme titre que celle d’autres modeéseaux neuronaux, systemes experts,
arbres de décision, modeles d’analyse de donnésgegsions linéaires), modeles
logiques, etc. Naturellement, le choix de la méehdait intervenir différents critéres,
comme la facilité, le colt et le délai de mise arvie d’une solution. En dehors de toute
considération théorique, les aspects suivants éesaux bayésiens les rendent, dans de
nombreux cas, préférables a d’autres modéles

4.1 Acquisition des connaissances

La possibilité de rassembler et de fusionner demaigsances de diverses natures
dans un méme modéle : retour d’expérience (donméawiques ou empiriques), expertise

(exprimée sous forme de regles logiques, d’équstide statistiques ou de probabilités
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subjectives), observations. Dans le monde indligiae exemple, chacune de ces sources
d’information, quoique présente, est souvent insaifite individuellement pour fournir une

représentation précise et réaliste du systéeme sdaly

4.1.1 Un recuell d’expertise facilité

La représentation des connaissances utiliséesldangseaux bayésiens est la plus
intuitive possible : simplement relier des caudedes effets par des fleches. Pratiquement
toute représentation graphique d’'un domaine de aesances peut étre présentée sous
cette forme. De nombreuses expériences montreiit epi’ souvent plus facile pour un
expert de formaliser ses connaissances sous foenggraphe causal que sous forme de
systéme a base de régles, en particulier parceagisemulation de regles sous la forme
Sl... ALORS est trés contraignante, et peut érideiament mise en défaut.

Certains auteurs considérent qu'il existe une difiée de nature entre les deux
processus d’acquisition de connaissances. Lorsgessaie de mettre au point un systeme
expert, par exemple pour une application de diagrnd&xpert doit décrire le processus
de raisonnement qui le conduit de ses observa@onse conclusion. En revanche, un
modéle fondé sur un graphe causal décrit la paorepe I'expert du fonctionnement du
systéme. Effectuer un diagnostic n’est alors quidisaltante de cette modélisation.

4.1.2 Un ensemble complet de méthodes d’apprentisga

Les algorithmes actuels permettent d’envisager pfeptissage de facon tres
compléte :
* En I'absence totale de connaissances, on pehéreher a la fois la structure du réseau
la plus adaptée, c'est-a-dire les relations de nbigmece et d’'indépendance entre les
différentes variables, et les paramétres, ou piibtes) c’est-a-dire la quantification de ces
relations.
* Si nous disposons de connaissances a priorasstructure des causalités, et d'une base
d’exemples représentative, la détermination degiceatde probabilités conditionnelles,
qui sont les parametres du réseau, peut étre edegar simple calcul de fréquences, par
détermination du maximum de vraisemblance, ou pamdéthodes bayésiennes.

Ces méthodes peuvent étre étendues dans le cabtiesele de données incomplétes.
Dans l'optique de rechercher un compromis entreagzsage et généralisation, il est

également possible d’effectuer des apprentissagesrdraignant la structure du réseau.
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4.1.3Un apprentissage incrémental

Le principe général de I'apprentissage dans lesatés bayésiens est décrit par la
formule générale : Posteriori = Vraisemblanceigder ......... (6)
Cette formule conditionne la modification de la saissance contenue dans le réseau par
I'acquisition de nouveaux exemples. Elle s’intetprén disant que la connaissance
contenue a priori, ou a un instant quelconque, tlaméseau, est transformée a posteriori
en fonction de la vraisemblance de I'observatiors dexemples étudiés selon la
connaissance initiale. Autrement dit, plus les edles observés s’écartent de la
connaissance contenue dans le réseau, plus ihfadifier celle-ci. Théoriquement, cette
formule, qui n’est autre que la formule de Bayegligpée a la connaissance, est valable
aussi bien pour l'apprentissage de paramétres que kapprentissage de structure.
Aucune des techniques concurrentes, ni les résgaunonaux, ni les arbres de décision, ne
permet de prendre en compte ce probleme de laaniser des modeles de connaissance
de facon aussi naturelle, méme si aujourd’hui sseran ceuvre dans les réseaux bayésiens
n'est possible techniquement que dans certainspadsculiers. Nous pensons que la
capacité d’apprentissage incrémental est essentielir elle autorise I'évolution des
modeles. Toute démarche de modélisation qui neecnacpas les sciences de la nature
doit intégrer les évolutions de I'environnement s, et donc faire dépendre le modéle
du temps. L'apprentissage incrémental est une s&ppassible a ce probleme.

4.2 Représentation des connaissances

La représentation graphique d'un réseau bayésidn erplicite, intuitive et
compréhensible par un non spécialiste, ce quiifadlla fois la validation du modéle, ses
évolutions éventuelles et surtout son utilisatibgpiquement, un décideur est beaucoup
plus enclin & s’appuyer sur un modele dont il cangdrle fonctionnement qu'a faire

confiance a une boite noire.

4.2.1 Un formalisme unificateur

La plupart des applications qui relevent des résdmyésiens sont des applications
d’aide a la décision. Par nature, ces applicatiotegrent un certain degré d’incertitude,
qui est tres bien pris en compte par le formaligmbabiliste des réseaux bayésiens. Par
exemple, dans les applications de data mining, milisons une base de données pour

mettre au point un modele prédictif. Par définitiame prévision comporte une part
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d’incertitude. Or la décision, elle, doit souvernteébinaire : dans une application de
scoring, on doit par exemple accorder ou refusecréalit. La facon la plus naturelle
d’interpréter un score est donc une probabilitéh¢daEexemple du scoring, une probabilité
de défaillance). Les techniques disponibles paiteir ce genre de probleme (modéles de
régression, réseaux de neurones, arbres de décisersont pas construites sur un
formalisme de probabilités. C'est a posteriori gueus attribuons en général une
interprétation en termes de probabilités de laipié@v d’un réseau neuronal ou d'un arbre
de décision. Les réseaux bayésiens ne sont queprésentation d’'une distribution de
probabilité. C’est une telle distribution que ndageprésentons a partir de connaissances
explicites ou que nous approchons a partir d'urse e données, et c’est a partir de la
distribution approchée que nous effectuons desdané®s. Toute prévision issue d’'un
réseau bayésien est donc par construction une lphtdaDe plus, les réseaux bayésiens
permettent de considérer dans un méme formalismegeésentation de modeles de
causalités et les statistiques multivariées. kstnde méme des techniques les plus utilisées
pour le data mining comme les arbres de décisiole®ueseaux de neurones, qui peuvent

eégalement étre représentés au sein de ce formalisme

4.2.2 Une représentation des connaissances lisible

Les deux propriétés fondamentales des réseaux ibagésont, d’abord, d’étre des
graphes orientés, c'est-a-dire de représenter alesaltités et non des simples corrélations,
et, ensuite, de garantir une correspondance enttstribution de probabilité sous-jacente
et le graphe associé. Considérons le cas d'uneicapph de datamining, ou nous
cherchons a comprendre les interrelations entrevaeables contenues dans une base de
données de clients, par exemple. Si nous se treudams le cas ou le réseau est
entierement mis au point a partir des donnéesdedapprentissage de la structure et des
parametres), cela signifie que nous allons dispdiere visualisation graphique de ces
interrelations. Avant méme d'utiliser ce réseaurpeffectuer des inférences, nous avons
disposer d’'une visualisation de la connaissancectdiment lisible et interprétable par des

experts du domaine.

4.3 Utilisation des connaissances

Un réseau bayésien est polyvalent : on peut sé sknméme modele pour évaluer,
prévoir, diagnostiquer, ou optimiser des décisianssi que pour classifier des données, ce

qui contribue a rentabiliser I'effort de constroctidu réseau bayésien.
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4.3.1 Une gamme de requétes tres complete

L'utilisation premiére d'un réseau bayésien estcddcul de la probabilité d’'une
hypothése connaissant certaines observations. Gapiries possibilités offertes par les
algorithmes d’inférence permettent d’envisager gammme de requétes tres compléte, et
qui peut étre extrémement intéressante dans cetigies d’applications. Tout d’abord, il
n'y a aucune réelle contrainte sur les informatioésessaires pour étre en mesure de
calculer la probabilité d’'un fait : nous pouvonsngaitre exactement la valeur d'une
variable, savoir qu’elle est égale a 'une ou lfaude deux valeurs, ou encore savoir avec
certitude qu'une de ses valeurs possibles est ex@ans tous les cas, linférence est

possible, et la nouvelle information permet deinaif les conclusions.

Il N’y a pas d'entrées ni de sorties dans un rédeayesien (ou de variables
indépendantes et dépendantes). Le réseau peuéttendilisé pour déterminer la valeur la
plus probable d’un noeud en fonction d’informatiat@nnées (prévoir ou sens entrées
sorties), mais également pour connaitre la caugkigaprobable d’'une information donnée
(expliquer ou sens sorties entrées). En terme$adénces, cette derniére requéte s’appelle
explication la plus probable et revient a rechertBéat des autres variables pour lequel ce
qui a été observé était le plus probable. Parmalies requétes importantes, I'analyse de
sensibilit¢ a une information mesure comment leb@bdité d’'une hypothese s’accroit
quand nous avons fait une observation. Certainesreations peuvent étre considéerées

comme inutiles, suffisantes ou cruciales par rappomne hypothése donnée.

Le mécanisme de propagation peut étre égalemdiseypour déterminer I'action la
plus appropriée a effectuer, ou I'information laplpertinente a rechercher. Considérons
par exemple un probléme de diagnostic, dans legaelquent plusieurs des données qui
permettraient de conclure. Ce mécanisme dans e@audsayésien permet de connaitre la
donnée dont la connaissance apporterait le maximiimformations. Dans le cas ou la
recherche de chaque donnée a un co(t, il est posklrechercher la solution optimale en
tenant compte de ce codt. De plus, il est posgiblehercher également une séquence

optimale d’actions ou de requétes.

4.3.2 Optimisation d’une fonction d’utilité

Imaginons un probléme de classification, par exemph probleme de détection de

fraudes, sur des cartes bancaires, ou dans laiidis de services de télécommunications.
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Rechercher le systéme qui donne avec la meilleaf@lifé possible, la probabilité de
fraude n’est peut-étre pas I'objectif réel de cpetyl’application. En effet, ce que nous
cherchons ici a optimiser est une utilité économidtachant que les fausses alarmes aussi
bien que les fraudes manquées ont un codt, I'abgestt bien de minimiser le colt global.
Une version spécifique des réseaux bayésiens, éapdeigramme d’influences, permet de
les adapter a ce type de probleme. Dans les diageand’influence, on ajoute aux nceuds
qui représentent des variables, deux autres typesalds :

* Les nceuds de décision, figurés par des carrés,

* Un nceud d'utilité, figuré par un losange.

La figure 2.1 ci-apres représente un diagrammafldénce pour un probleme
de détection de fraude sur une carte bancairevargables représentées sont les suivantes:
« La variable F est binaire et représente le fail § a ou non fraude.

* La variable B représente le résultat d’'une véaifon effectuée sur une base de données.
Cette variable a trois modalités : le controlergsgiatif, positif, ou non effectué.

 La variable P a également trois modalités, atasgnte le résultat d’'un contrdle d’identité
du porteur.

* Le nceud de décision D représente la décisioriettefer les contréles complémentaires
B et P. Ce nceud a donc également trois modalité&gfectuer aucun test, effectuer le test
B, ou effectuer les deux tests B et P.

* Le nceud de décision A représente la décisiontafeer la transaction, et est donc
binaire.

» Le noeud d'utilité V est une fonction de I'enseebies variables précédentes,

représentant le colt de la situation.

En outre, on suppose connus le montant de la thosaet le colt de chaque
contrdle, et les tables de probabilités condititiesereliant les variables entre elles.
L’objectif est de prendre les bonnes décisions DAptautrement dit, de prendre les

décisions qui minimisent I'espérance mathématiqu¥ d

e

Figure 2.1 : Un diagramme d'influence pour la fraude sur carte bancaire

B)«—(F
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4.4 Limites des réseaux bayésiens

Il existe aujourd’hui de nombreux logiciels pouisgaet traiter des réseaux bayésiens.
Ces outils présentent des fonctionnalités plus ainsnévoluées : apprentissage des
probabilités, apprentissage de la structure duatésgossibilité d’intégrer des variables
continues, etc. Cependant les réseaux bayésiemnsert quelques limites a leur

utilisation parmi les plus importangg] :

4.4.1 Un recul encore insuffisant pour I'apprentisage

Dans la mesure ou elle s’est surtout développés dacadre des systémes experts, la
technique des réseaux bayésiens n'a pas immédiatemegré I'ensemble de la
problématique de I'apprentissage, comme cela atéitle cas des réseaux neuronaux.
Aujourd’hui, I'essentiel de la littérature sur lja@ntissage avec des réseaux bayésiens
ignore le probleme de la capacité de généralisation modele, et des précautions que
cela implique au moment de la construction du nmdéh prise en compte de ce
probleme peut s’effectuer par le choix du criteee mkcherche ou de distance des
distributions de probabilité. En effet, 'apprestige de réseaux bayésiens revient a
rechercher parmi un ensemble de distributionsjdailoution la plus proche possible, en
un certain sens, de la distribution représentédgsadonnées. En limitant I'ensemble de
recherche, on peut éviter le probléeme de surappsamgfe, qui revient dans ce cas a

calquer exactement la distribution représentédgsagxemples.

4.4.2 Utilisation des probabilités

L'utilisation des graphes de causalités est uneagpge trés intuitive. L'utilisation des
probabilités pour rendre ces modéles quantitatdg @ustifiée. Il reste cependant que la
notion deprobabilité est, au contraire, assez peu intuitivest en effet assezdie de
construire des paradoxes fondés sur des raisontenpenbabilistes. Les modeles
déterministes, formulés en termes d’entrées et atdes, comme les modeles de
régression, les réseaux de neurones, owara®s de décision, méme s'ils peuvent étre

réinterprétés dans le cadre d’un formalisme prdisthirestent d’'un abord plus facile.

4.4.3 Lisibilité des graphes

En effet, méme si la connaissance manipulée danggmaux bayésiens, ou extraites
des données par les algorithmes d’apprentissagei@ssst lisible puisque représentée
sous forme de graphes, elle reste moins lisible aplie représentée par un arbre de
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décision, par exemple, surtout si ce graphe présemtgrand nombre de nosuds. Notons
aussi que linformation représentée par le grapsiela structure des causalités. Les
probabilités ne sont pas représentables, et ordore pas idée, a la simple lecture du

graphe, de quel arc est important.

4.4 4 Les variables continues

L'essentiel des algorithmes développés pour I'efiée et I'apprentissage dans les
réseaux bayésiens, aussi bien que les outils didpersur le marché pour mettre en ceuvre
ces algorithmes utilisent des variables discreigseffet, la machinerie des algorithmes
d’inférence est essentiellement fondée sur unebedgde tables de probabilités. De méme,
les algorithmes d’apprentissage modélisent en gétes distributions de probabilité des
parametres contenus dans les tables du réseatiaalee de probabilités discretes. Méme
s'il est théoriguement possible de généralisertéetiniques développées aux variables
continues, il semble que la communauté de rechdrakiaillant sur les réseaux bayésiens
n'a pas encore vraiment intégré ces problemes. @élmlise cette technologie, en
particulier pour des applications de data mining w@riables continues et discrétes

cohabitent.

4.45 La complexité des algorithmes

La généralité du formalisme des réseaux bayésierssi ebien en termes de
représentation que d'utilisation les rend diffisil@ manipuler a partir d’'une certaine taille.
La complexité des réseaux bayésiens ne se tradist qgeulement en termes de
compréhension par les utilisateurs. Les problémes-g@cents sont pratiguement tous de
complexité non polynomiale, et conduisent a dévatomles algorithmes approchés, dont
le comportement n’est pas garanti pour des protdateagrande taille.

4.5 Comparaison avec d'autres techniques

Du point de vue des applications, les avantagesn@invénients des réseaux
bayésiens par rapport a quelgues-unes des teckriqueurrentes peuvent se résumer sur
le tableau ci-dessous. Nous avons regroupé avant@igenconvénients selon les trois
rubriques utilisées précédemment, I'acquisition, régprésentation et ['utilisation des
connaissancggd]. La représentation adoptée est la suivante :

* A chaque ligne correspond une caractéristiquepgut étre un avantage, ou la prise en
compte d’un probleme spécifique.
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» Si la technique considérée permet de prendreoerpte ce probleme, ou présente cet
avantage, un signe + est placé dans la case condssfie.
* Un signe * est placé dans la case de la medléachnique du point de vue de la

caractéristique considérée.

Tableau 2.1 Avantages comparatifs des différentsgdrithmes en classification

Connaissances Analyse de Arbre de Systemes Réseaux Rés’eaux
données décision experts neuronaux bayésiens
ACQUISITION
Expertise seulement *
Données seulement + + * +
Mixte + + + *
Incrémental + *
Généralisation + + * +
Données Incomplétes + *
REPRESENTATION
Incertitude + *
Lisibilité + + + *
facilité * +
Homogénéité *
UTILISATION
Requétes élaborées + + *
Utilité économique + + *
Performances + *

5. Conception d’un réseau bavyésien

Malgré la diversité des applications, la constaucti’'un réseau bayésien se réalise,
schématiquement, en trois étapes essentiglles
1. Identification des variables et de leur espaétats
2. Définition de la structure du réseau bayésien
3. Loi de probabilité conjointe des variables

Chacune des trois étapes peut impliquer un redieipertise.

5.1 Identification des variables et de leur espaatétats

La premiére étape de construction du réseau bayé&se la seule pour laquelle
I'intervention humaine est absolument indispensabble’agit de déterminer I'ensemble
des variables X catégorielles ou numériques, qui caractérisestygtéme. Comme dans
tout travail de modélisation, un compromis entrgtacision de la représentation et la
faisabilité de la construction du modéle doit &orivé, au moyen d’'une discussion entre
les experts et le modélisateur. Lorsque les vargaldont identifiées, il est ensuite
nécessaire de préciser I'espace d’états de chaiable X, c'est-a-dire 'ensemble de ses

valeurs possibles.
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La majorité des logiciels de réseaux bayésiensaite tque des modeles a variables
discrétes, ayant un nombre fini de modalités. ISksele cas, il est impératif de discrétiser
les plages de variation des variables continueste Gienitation est parfois génante en
pratique, car des discrétisations trop fines peugenduire a des tables de probabilités de

grande taille, de nature a saturer la mémoireatdihateur.

5.2 Définition de la structure du réseau bayésien

BN

La deuxieme étape consiste a identifier les liengeevariables, c’est a dire a
répondre a la question : pour quels couples (g pariable Xinfluence-t-elle la variable
X;?. Dans la grande majorité des applications, agtipe s’effectue par l'interrogation
d’experts. Dans ce cas, des itérations sont souménessaires pour aboutir a une
description consensuelle des interactions entrevéagbles X L’expérience montre
cependant que la représentation graphique du résaatsien est dans cette étape un

support de dialogue extrémement précieux.

Un réseau bayésien ne doit pas comporter de cioci@nté ou boucle (figure 2.2).
Cependant, le nombre et la complexité des déperdadentifiées par les experts laissent
parfois supposer que la modélisation par un gragayelique est impossible. Il est alors
important de garder a I'esprit que, quelles querdoies dépendances stochastiques entre
des variables aléatoires discretes, il existe togjoaine représentation par réseau bayésien
de leur loi conjointe. Ce résultat théorique esidiomental et montre bien la puissance de

modélisation des réseaux bayésiens.

Figure 2.2 : Boucle dans un réseau bayésien

Lorsque nous disposons d’'une quantité suffisantdaimées de retour d’expérience
concernant les variables;,Xa structure du réseau bayésien peut égalementapprise
automatiquement par le réseau bayésien, a conditem sr que le logiciel utilisé soit

doté de la fonctionnalité adéquate.
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5.3 Loi de probabilité conjointe des variables

La derniére étape de construction du réseau bayésigsiste a renseigner les tables
de probabilités associées aux différentes variablass un premier temps, la connaissance
des experts concernant les lois de probabilité etables est intégrée au modéle.
Concretement, deux cas se présentent selon lagmosiune variable Xdans le réseau
bayésien :

* La variable X n'a pas de variable parente : les experts doipeétiser la loi de
probabilité marginale de;X

» La variable X possede des variables parentes : les experts noesgprimer la
dépendance de ;X en fonction des variables parentes, soit au malerprobabilités
conditionnelles, soit par une équation détermin{giee le logiciel convertira ensuite en

probabilités).

Le recueil de lois de probabilités auprés d’expestsune étape délicate du processus
de construction du réseau bayésien. Typiquemesteiperts se montrent réticents a
chiffrer la plausibilité d’'un événement qu’ils nbramais observé. Cependant, une
discussion approfondie avec les experts, aboutigsariois a une reformulation plus
précise des variables, permet dans de nombreux I'oagention d’appréciations
qualitatives. Ainsi, lorsqu'un événement est claiemt défini, les experts sont
généralement mieux a méme d’exprimer si celui-ti «@gprobable», «peu probable,
«hautement improbable», etc. Il est alors possiblgiliser une table de conversion

d’appréciations qualitatives en probabilités.

Le cas d’absence totale d’information concernabilale probabilité d’'une variable
Xi peut également étre rencontré. La solution p@ggne consiste alors a affecter a Xi
une loi de probabilité arbitraire, comme par exemphe loi uniforme. Lorsque la
construction du réseau bayésien est achevée, dd@eada sensibilité du modeéle a cette loi
permet de décider ou non de consacrer davantag®yens a I'étude de la variable Xi. La
quasi-totalité des logiciels commerciaux de résebayésiens permet |'apprentissage
automatique des tables de probabilités a partdahmées. Par conséquent, dans un second
temps, les éventuelles observations des Xi peu@amet incorporées au modele, afin
d’affiner les probabilités introduites par les estpe

Il est rare en pratique que les données soientsanfment nombreuses et fiables
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pour caractériser de maniére satisfaisante ladgprdbabilité conjointe des variables X

Cependant, si tel est le cas, I'apprentissage atique des probabilités rend inutile la
phase de renseignement du modele par des proBsbdéitpertes; on peut alors se
contenter, dans la phase initiale, d'attribuer aqcie variable une loi de probabilité

uniforme.

6. Théoréme de Bayes et concepts reliés

Le raisonnement bayésien trouve son fondement ithéomans le théoréme de
Bayes : il permet les inférences probabilisted etpgose sur I'hypothése que les solutions
recherchées peuvent étre trouvées a partir debdistms de probabilité dans les données

et dans les hypothesgst].

6.1 Théoreme

Le théoreme de Bayes associe la probabilité a postd’'une hypothése h sachant
les données R (h/D), a 3 autres probabilit¢s2] [53] :

P(h/D) = P(D;?)S)P(h) ............. (7

ou

* P( h )= probabilité que I'hypothese h soit vérifiée ipdddamment des données D
(ce terme est également appelé probabilité a jriori

* P( D) = probabilité d’observer les données D indépendantrde I'hypothése h (ce
terme est également appelé évidence);

» P(D/h) = probabilité d'observer les données D sachantl'ypothése h est vérifiée

(ce terme est également appelé likelihood).

6.2 Hypothese avec probabilité a posteriori maximum

Le théoreme de Bayes peut étre utilisé afin derahéter 'une des hypothéses la
plus probable selon les données; i.e. une hypotmes@émisantP(h/D). Cette hypothése

avec probabilité a posteriori maximurq/lga) est définie paf54] :
hN| Ap = argmax P(h/D) ............. (8)
Une méthode de raisonnement (ou d’apprentissagegcjuerche 'QAP est dite méthode de

probabilité a posteriori maximum.
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6.3 Hypothése avec likelihood maximum

Le théoréme de Bayes peut étre utilisé afin derahéter 'une des hypothéses pour
laquelle la probabilité d’observer des donnéesmestimale; i.e. une hypothese maximisant

P(D/h). Cette hypothése avec likelihood maximurMLOhest définie paf54] :
hML = argmax P(D/h) ... 9)
Une méthode de raisonnement (ou d’apprentissagegdoerche QL est dite méthode de

likelihood maximum.

6.4 Algorithme de force brute

Un algorithme de force brute recherche a travautetoles hypothéses, soiRAQP
(une hypothése maximisant la probabilité a posig¢ri@u soit QAL (une hypothese

maximisant le likelihood]54].

7. Classificateur bayésien naif

Les classificateurs bayésiens utilisent des méthdmesées sur le théoreme de
Bayes afin de déterminer les probabilités d’assametaines classes a certaines instances
selon les données d’entrainem{BR] [53]. Le classifieur bayesien naif est une méthode
d’apprentissage supervisé qui repose sur une hgpettsimplificatrice forte : les
descripteurs sont deux a deux indépendants condéiement aux valeurs de la variable a
prédire. Ses performances sont comparables augsatgchniques d’apprentissaj®].
Cette présupposition d'indépendance des attribatsamt pas compte de la réalité dans
beaucoup de domaines, d’ou I'épithéte naif poutifigrace type de classificateur. Pour un
ensemble de classes possibles C et une instanciiég@ar un ensemble d’attributs A, la
valeur de classification bayésienne naive, c, spoedant a ces attributs est définie

comme suit:
c=zargmaP (c)IIP (alc) .....oc...... (10)
ceC "ge A ol

Un classificateur bayésien naif se révele robusteffcace et, dans certains
domaines, ses résultats sont compétitifs a ceuxraideures meéthodes. Cette efficacité
s'appligue méme dans des domaines ou la présugpoditndépendance des attributs ne
s’appligue pas tout a fait : le domaine de la di&ssion de document en particulier est un
domaine pour lequel les classificateurs bayésigiifs sont souvent utilisés avec succes

malgré qu'il existe une certaine dépendance easrattributs (les mot§}2] [53].
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8. Conclusion

Les réseaux bayésiens sont actuellement une dasdaes les plus intéressantes de
I'intelligence artificielle et du Data Mining, spétement dans le domaine de la
classification car ils permettent la représentatierta connaissance par un graphe causal
intuitif et compréhensible. De plus, comme ilstdoaisés sur des probabilités, ils integrent
I'incertitude dans le raisonnement. Malheureuseméstagit d'un domaine de recherche
récent et I'offre logicielle est encore pauvre mtomplete[6]. Cependant, leur grande
puissance de supporter dizmnées bruitées et des données manquantefit qu’ils sont tres

utiles dans la classification ol les connaissasoasincertainefs4].
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CHAPITRE 3
CLASSIFICATION HYBRIDE RN& RB

1. Introduction et problématigue

Depuis plusieurs années les Réseaux de neurorles Bseaux Bayeésiens sont
devenus des outils tres populaire en classificaties données dans différents systéemes.
Une des raisons, est leur bonne performance posiepirs types d’applications a petits,
moyens et grands volumes. Leurs algorithmes sotitmapx et donnent des résultats
satisfaisants dans le sens ou le taux d'erreurmgstme, cependant ce taux varie
sensiblement lorsque le nombre de descripteurgrasid et le volume de la base de
données est petit ou bien lorsque les donnéesédsdi pour générer lalgorithme de
classification sont erronées, non complétes ou oeamgs, ce qui influe sur la

généralisation de cet algorithme.

Par leurs caractéristiques en discrimination etgénéralisation, l'utilisation des
réseaux de neurones peut étre avantageuse chagquguéo 'on cherche a établir une
relation non linéaire entre les données, cepenbapmprentissage dans les réseaux de
neurones est beaucoup influencé par la qualitéldesées. D’'un autre coté, les Réseaux
Bayésiens se révelent trés utiles pour la classiic dans le cadre des données
incomplétes ou erronées tout en se montrant fadsese qui concerne la généralisation et
la discrimination de certaines données. D'un auwméé l'interprétation des résultats
obtenue aprés une classification est généralememfuse par le nombre élevé des
descripteurs. Ceci nous amene a chercher une netiytide permettant aux Réseaux de
neurones en collaboration avec les réseaux bagédempalier aux défaillances citées ci-
dessus. Ainsi, il semble intéressant de tenteratebmer les capacités respectives des
deux techniques, pour produire de nouveaux modédesdes performants qui puisent leur
source dans les deux formalismes. Cependant,amtibinaison n’est pas simple a réaliser
car dans la classification supervisée des donméerg, de modéles d’hybridation ont été

étudié vu la complexité de ces algorithmes, néansquelques études ont été menées
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dans différents domaines tel que les modéles s$tignas, en particuligi6], [17] et les
modéles probabilistg4 8].

Alors que le modéle unificateur ne sera pas étudias proposons dans ce travalil
une maniere d’intégrer les réseaux neuronaux etrésgaux bayésiens dans une
architecture probabiliste en tirant avantage des deitils a savoir (figure 3.1) :

» Réseau de neurones en amont d’'un réseau Bayésien,

» Réseau de neurones en aval d’'un réseau Bayésien,
Tel que le premier Réseau sert comme un optimisateula base de donnée pour la
classification et le deuxieme Réseau exécute chssification en utilisant seulement la

base de données réduite par le premier réseau.

1% étape

’

\ ’
\ ’
’

) .
Réseau de neuron Optimisation de la Réseau Bayésien \,.\. .," o
base de donnée Rese\au B/ayes|en
I .

— X

Unificateur

—

Amont Aval

\

Réseau de neurones

Réseau Bayésieanzll Classification |I=>[ Réseau de neuron
\ J

Zéme

étape

Figure 3.1 Représentation des modeles hybrides : mi@le Amont, modele Aval et modéle unificateur

1.1 L’approche hybride Amont

Dans cette approche le réseau de neurone serbutalfau réseau bayésien, tel
gu’il devient un sélecteur (ou estimateur de s@&lagtdes descripteurs pertinents, cette
sélection va nous permettre une optimisation rédllevolume des données qui seront

utilisés dans la classification avec le réseau siapé

Plusieurs études ont démontré qu’un perceptronicoulthes entrainé dans des
conditions adéquates est asymptotiquement équivalam estimateur de probabilité a
posteriori d'appartenance a une classe (HOPFIELEY;1BOURLARD 1990; GISH 1990;
MORGAN 1990; RICHARD 1991). Et grace a ses perforoes obtenues avec
I'algorithme du rétropropagation du signal d’errenmus allons I'utiliser dans notre étude

comme architecture neuronale.
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1.2 L’approche hybride Aval

Une autre solution trouvée pour la réalisation ykiesne hybride consiste a utiliser
le réseau neuronal comme post-processeur d’'unuesgesien. Cette solution combine au
mieux la capacité de remédier aux défaillances tndonnées d’'un réseau bayésien et le
pouvoir discriminatoire d’'un réseau de neuronesmiéhode consiste a mettre en entrée
du réseau de neurones les meilleurs variables wégepar le réseau bayésien avec une
méthode de sélection de variables. Nous allonsiégudussi cette approche pour
confronter les résultats obtenus avec ceux de it amont mais nous nous allons pas

tros détaillée dessus.

1.3 Le modele hybride unificateur

Une autre voie d’hybridation consiste a conceveis thodéles s’appuyant sur les
deux théories des réseaux bayésiens et des rédeaweurones de facon a progresser vers
un formalisme unique. En effet, les modeles pr&seatix paragraphes 1.1 et 1.2 manquent
d’un tel cadre formel unifié ce qui nous poussedra que cette unification est difficile a
réaliser et sorte presque de lI'impossible car taatéhe de conception de chaque réseau et
les méthodes les construisant se different complénté néanmoins, ce modeéle reste un

créneau de recherche scientifique.

2. Nécessité de sélection de variables (descriptelur

En pratique, une classification doit étre estimépadir de corpus de données
d’apprentissage. La sélection de variables comstiln élément important dans une
stratégie de conception d'un modele par appremfissalle contribue en effet a la
diminution de la complexité d’'un modéle. Le prob&mle la détermination des entrées
pertinentes se pose de maniere tres différenten deko applications envisagées. Si le
processus que nous voulons modéliser est un precextustriel concu par des ingénieurs,
le probleme est important mais pas crucial, cargénéral, nous connaissons bien les
grandeurs qui interviennent et les relations cagsahtre celles-ci. Ainsi, dans un procédé
de soudage par points, nous faisons fondre localetes deux téles a souder en faisant
passer un courant électrique tres important (geslicgkilo ampéres) pendant quelques
millisecondes, entre deux électrodes qui exercemt pression mécanique sur les tbles
(figure 3.2).
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Transformateur

Figure 3.2 : Schéma d’'un processus industriel : Isoudage par points

La qualité de la soudure, qui est caractériséegdiametre de la zone fondue,
dépend évidemment de lintensité du courant, ddulge pendant laquelle il est appliqué,
de l'effort exercé par les électrodes pendant Esgge du courant et pendant la phase de
solidification, de I'état de surface des électrodids la nature des tbles, et de quelques
autres facteurs qui ont été tres largement étuighésison de I'importance industrielle du
procédé. Nous connaissons donc la nature des ermiésarables pour un modele; il peut
étre néanmoins utile de faire un choix parmi cesmdeurs, en ne prenant en considération,
en entrée du modéle, que celles qui agissent de&ereanes significative sur le processus
(c’est-a-dire celles dont I'effet est plus impottgue I'incertitude de la mesurgj]. De
méme, lorsque nous modélisons un processus physigughimique bien connu, nous
déterminons généralement, par une analyse préatabf@obléme, les variables qui ont
une influence sur le phénomeéne étudié; dans ceucasg¢tape de sélection des variables

n'est pas toujours nécessaire.

En revanche, ce n’'est pas le cas lorsque noustdres@a modéliser un processus
eéconomique, social ou financier (déterminer la abiMé d'un client qui demande un
crédit ou la qualité d’'une entreprise), ou encargrocessus physico-chimique complexe
ou mal connu (prédire une propriété chimique d'om@écule) ; les experts du domaine
peuvent donner des indications sur les facteurgsgestiment pertinents, mais il s’agit
souvent de jugements subjectifs qu’il faut metti&preuve des faits ou la détermination
des entrées pertinentes peut étre beaucoup plicatdélNous sommes alors conduit a
retenir un grand nombre de variables candidatex(gi¢eurs), potentiellement pertinentes.
Néanmoins, la complexité du modele croit avec Imbme de variables. Conserver un
contrdle sur le nombre de variables est donc umeié important dans une stratégie de
modélisation qui cherche a maitriser la complegi#é modeles. Ce probleme n’est pas
spécifiqgue aux réseaux de neurones ou aux réseaudsibns : il se pose pour toutes les

techniques de modélisation, qu’elles soient lirgsagu non. Les résultats de la sélection de
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variables sont susceptibles de remettre en casselées recues concernant le phénomene
a modéliser, ou, au contraire, de conforter degectures ou des intuitions concernant
I'influence des variables candidates sur la grandemodéliser. Au-dela de I'analyse fine
des résultats, un des objectifs de la sélectionad@bles est de produire un espace de
représentation plus performant. Nous verrons, dangui suit, quelques méthodes de
sélection de variables.

3. Méthodes de sélection de variables (descriptelrs

3.1 Etapes de sélection de variables

Il existe un grand nombre de méthodes de séled®rvariables basées sur
plusieurs approches, cependant ces méthodes riénessujours :
» De définir un critére de pertinence des varialgesr la prédiction de la grandeur a
modéliser;
» De ranger les variables candidates par ordre eténpnce avec une procédure de
recherche;
» De définir un seuil qui permette de décider goe kconserve ou que l'on rejette une
variable ou un groupe de variables.
Cette stratégie est applicable a toute méthodeétieteon de variables fondée sur un
classement des variables par ordre de pertinermgs Bllons essayer, dans ce qui suit, de

mieux détailler ces trois critéres.

3.1.1 Critere _de pertinence (mesure d'évaluation)

Les mesures de pertinence associées aux méthodsdedtion de variables sont
souvent basées sur des heuristiques calculantoftanre individuelle de chaque variable
dans le modele obtenu aprés apprentissage. Cesstlypies sont nombreuses, mais
peuvent étre classées selon leurs similarités &&apalgorithme de classification et le
domaine d’application. Nous pouvons se référg@24, [27] pour une explication détaillée

de ces mesures.

3.1.2 Procédure de recherche

La stratégie la plus naturelle pour le choix d'msemble de descripteurs consiste a
partir d’'un ensemble de variables candidates ayrssid que possible, de comparer les
performances de celui-ci a tous les modeles denemgrées sont des sous-ensembles de
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'ensemble des variables candidates. Il faudraiicdexaminer, évaluer et comparer les
performances de I'ensemble deS-2 sous-ensembles possibles devariables. Cette
solution, dont la complexité croit exponentiellemawec le nombre de variables, est certes
optimale, mais de mise en ceuvre trés lourde etplitale pour des valeurs, mémes
modérées, de.kes procédures de recherche couramment utilisédgsdsoc trés souvent
des heuristiques basées sur des parcours ségsiedéerecherchd28] forward ou
backward (Figure 3.3). Une grande partie des métho@ sélection de variables sont des
méthodes backward, ou les variables sont élimimggase a des considérations sur les
paramétres du réseau et/ou sur les données. teexissi des méthodes de construction
incrémentales de réseaux qui peuvent étre conssl@@mme des méthodes de sélection

forwardou des variables sont itérativement ajoutés ereef9] [30].
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Figure 3.3 : Méthode de sélection de variables : Baward - Forward

Un probleme se pose lorsque sont utilisés conjmiag une évaluation
individuelle des variables et un parcours séquentgs dépendances entre les variables ne
sont pas prises en compte explicitement. De pleauae de la non-linéarité des Réseaux,
la corrélation entre variables n'est plus un ineica satisfaisant de leur dépendance.
Certaines méthodes de sélection de variables ighasimplement ce probleme, d'autres
proposent d'éliminer une variable a la fois eté&pprendre ensuite le nouveau réseau ainsi
obtenu avant d'évaluer l'importance des varial#etantes. Cette solution permet de tenir
compte des deépendances entre variables que leurémea découvert grace au
ré-apprentissage. Le probleme de [linitialisaticas goids se pose aussi au moment du
ré-apprentissage : faut-il partir des poids obteausc le réseau précédent ou les
réinitialiser (& zéro ou aléatoirement) ? Ce pnotd@este ouvert, mais il semble judicieux
de ré-initialiser les poids aléatoirement a chadt@pe pour obtenir de meilleures

performances, mais avec un apprentissage souuentquig[25].
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3.1.3 Critere d'arrét

Une fois que la méthode d'évaluation et celle dbarche ont été fixées, certaines
méthodes de sélection de variables examinent tesissbus-ensembles fournis par la
méthode de recherche. Une bonne heuristique, dontomplexité est suffisamment
raisonnable dans la plupart des applications, 'esticher I'erreur en généralisation pour
les différents sous ensembles de variables séiee® L'ensemble de variables idéal est
celui qui donne les meilleures performances. Ligren généralisation peut étre estimée
grace a un ensemble de validation, par validaticmsée ou par d'autres estimations
algébriques comme FPE (Final Prediction Erf8M)]. Plusieurs mesures ont été proposées
en statistiquef34] ou pour les réseaux de neurof#, [33]. La plupart des méthodes de
sélection de variables utilisent des techniqueszagslimentaires pour arréter la sélection :
certaines méthodes fixent un seuil par rapportréare de pertinence, d'autres classent
juste les variables en fonction de I'estimation’'deeur en généralisation. Ces techniques
donne généralement des résultats probants sudcadule la méthode de sélection est
choisit en tenant compte de I'algorithme de cléssifon et des données a exploiter.

3.2 OQuelgues méthodes de sélection de variables

La détermination des variables importantes (pant#® est un probléeme essentiel
dans l'identification de modéles. De nombreusedipations essayent de procéder a un
état de l'art des différentes méthodes utiligeds [22] [23] [24] [25]) Néanmoins, il N’y a
pas de méthode miracle, et dans certains cas,reaatéthodes peuvent se révéler plus
efficaces. Une synthése tres complete des méthmddsrnes de sélection de variables est
présentée dans l'ouvragé@9]. Cependant ces études comparatives permettentede t
qguelques conclusions sur les méthodes de séledtiorariables. Tout d'abord, il n'existe
pas de méthode de sélection qui soit meilleurelegi@utres. Par contre, les résultats vont
dépendre de la politique choisie par rapport atfémints criteres utilisés.

Parmi les méthodes les plus utilisées :

- La méthode de la variable sor@¢ : elle est simple, fondée sur des principes ssjide
elle a été validée sur une grande variété d’apphies; elle comporte deus phases :

1. Classement des entrées par ordre de pertinenceisizrte par rapport a la

sortie par orthogonalisation de Gram-Schré,

2. Elimination des entrées non pertinente.
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- La méthode STEPDISKS8]: Elle vise a identifier quelle est la combinaisda
variables la plus performante pour bien expliquere uypologie. Elle permet
notamment d'identifier les variables qui sont penites pour la suite de I'analyse et
celles qui ne le sont visiblement pas. Elle fapel@ux méthodes : Forward, Backward
ou Stepwise. Forward suppose que le modeéle emtiberd! une variable qui explique le
mieux la typologie, puis elle cherche la prochaiagable qui explique le mieux, ... et
ainsi de suite. Backward introduit d'abord toutes Variables puis elle se débarrasse
des variables qui n'expliquent rien. Stepwise ew&rinédiaire dans le sens ou elle
commence comme une Forward puis teste a chaque &tapn'y a pas moyen
d'éliminer une variable entrée auparavant.

- La méthode FCBF (Fast Correlation-Based Filtg8] : FCBF est un algorithme de
filtre rapide basé sur la corrélation entre lesrd@s, il s’est montré efficace dans la
suppression des variable non pertinentes et redtesla

- La méthode WRAPPER24] : couplée avec le modéle bayesien naif est aigaor
meilleure puisqu’elle optimise explicitement letere de performance (généralement le
taux d’erreur), sa stratégie de recherche peut téé® simple avec I'approche d’ajouter
et de retirer au fur et a mesure un descriptewa aolution courante; ou bien trés
élaborée avec des approches basées sur des mistaes. L'approche simple
convient dans la plupart des cas. En effet, edke tiaturellement le parcours de I'espace
des solutions.

. La méthode OBD (Optimal Brain Damad8p] : comme plusieurs méthodes de
sélection de variables, OBD est inspirée des teclasi d'élagage des poids dans le
réseau. La décision de supprimer un poids est $aiten un critere de pertinence. Une
connexion est coupée si sa pertinence est fgible

On peut également souhaiter diminuer le nombre a®aes en réduisant la
dimension de l'espace de représentation de la guandue I'on cherche a modéliser
(processus porte uniquement sur les entrées). liesigales méthodes utilisées dans ce
but sont I'Analyse en Composantes Principales (AdRnalyse en Composantes
Indépendantes (ACI, ou ICA pour Independent CompbAmalysis) ou encore I'’Analyse
en Composantes Curvilignes (ACC). Ces méthodestsentdécrites dans le chapitre 3 de

I'ouvrage[13].
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4. Stratégie de conception hybride

4.1 Description de la stratégie

Dans cette section, nous montrons comment lesreliffés taches a accomplir
doivent étre articulées entre elles pour conceuairmodéle hybride par apprentissage
(collecte des données, sélection de variables figésars), classification, apprentissage,
évaluation). Nous commencons, dans un premier tepgrsrappeler que le but principal
de ce travail est la conception d’'une méthode dssdication utilisant les réseaux de
neurones et les réseaux bayésiens face aux diésrelonnées, notamment des données
altérées (manquantes) et permettant une optimmsd#és descripteurs, et pour cela, nous
supposons que les étapes de collecte des donnéespe¢traitement de celles-ci ont été
effectuées, notamment en ce qui concerne le prebldes variables contindestilisées
par les réseaux de neurones et variables distrgtisées par les réseaux bayésiens.

Notre stratégie peut étre résumée globalement fégdm suivante (Figure 3.4) :

1. Choix de la base de données,

2. Application de la classification sur les donnédggnant la totalité des descripteurs
avec la technique du premier réseau en utilisaatechnique d’évaluation adéquate.

3. Evaluation du modéle obtenu et calcule du tauxreler obtenu qui servira de
référence,

4. Sélection des descripteurs pertinents avec uneau@ttle sélection de variables et
I'algorithme du premier réseau.

5. Réduction de la base de données avec seulemet¢despteurs pertinents obtenus
avec la méthode de sélection de variables,

6. Application de la classification avec la technigiie premier réseau sur la nouvelle
base de donnée (BDD réduite)
Evaluation du modéle obtenu et calcule du tauxreierobtenu,

8. Comparaison des résultats de 3 et 7 pour voirdesénuences de la réduction de la
BDD sur le critére de performance,

9. Application de la classification sur la BDD rédu#eec I'algorithme du deuxiéme
réseau en utilisant une technique d’évaluation aakéq

! Une variable est dite continue si elle prend s#surs dans un intervalle (classe)

2 Une variable est dite discréte si elle ne preridrgmombre fini de valeurs (modalités)
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10. Evaluation du modéle obtenu et calcule du tauxréigrobtenu,

11.Comparaison des résultats de 3 et de 10,

12.Interprétation des résultats. [
BDD

Méthode Sélection
variables +
Algorithme 1% réseau

Classification
1" Réseau

Descripteurs
pertinents

A 4

BDD
réduite

Classification
1°" Réseau

Classification
2°™ Réseau

Résultats SII
InterprétationJ

Figure 3.4: Stratégie de conception hybride

Ces différentes étapes seront développées dangdads chapitre d’aprés les modeles

amont et aval.
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4.2 Technigues d’évaluation de la classification

4.2.1 Matrice de confusion

La matrice de confusion, dans la terminologie 'dpprentissage supervisé, est un
outil servant a mesurer la qualité d'un systemelassification en confrontant les vraies
valeurs avec les valeurs prédites. Chaque colomnéa dnatrice représente le nombre
d'occurrences d'une classe estimée, tandis queuehlgne représente le nombre
d'occurrences d'une classe réelle (ou de référete)des intéréts de la matrice de
confusion est qu'elle montre rapidement si le syst@arvient a classifier correctement.
Cette notion peut bien sir s'étendre a un nombeicgoque de classes. On peut bien sar
normaliser cette matrice pour en simplifier la leet: dans ce cas, un systéeme de

classification sera d'autant meilleur que sa matie confusion s'approchera d'une matrice

diagonale.
Prédite
o Positifs | Negatifs Total
E Vrais A b a+b
o Faux C d c+d
Total a+c b+d N

Figure 3.5 : Matrice de confusion a deux classes

Quelques indicateurs :
* Vrais Positifs VP = a * Faux PifsiEP = ¢
» Taux de VRA a+b) » Taux de FP = c¢/(c+d)

e Spédific- d/(c+d) = 1 — Taux de FP

e Taux d’erreur = (c+b)/n

* Précision = a/(a+c)

4.2.2 Taux d’erreur et apprentissage

L’évaluation des classifieurs est une questionmréaie en apprentissage superviseé.
Parmi les différents indicateurs existants, lagranfance en prédiction calculée a 'aide du
taux d’erreur qui est un critére privilégié. Du m®idans les publications scientifiques car,
dans les études réelles, d'autres considératiomé g0 moins aussi importantes :
I'évaluation des performances en intégrant les sode mauvaise affectation,
I'interprétation des résultats, etc. Le taux d’'arrthéorique est défini comme la probabilité
de mal classer un individu dans la population. Eietendu, il est impossible de le calculer
directement, essentiellement parce qu'il n'estpassible d’accéder a toute la population.

Nous devons produire une estimation. Qui dit edtomalit utilisation d’'un échantillon, un
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estimateur de bonne qualité doit étre le moinssBigiossible, et le plus précis possible.
L’estimateur trivial est le taux d’erreur empiriggee I'on appelle également taux d’erreur

en resubstitution. Il s’agit de réappliquer le medsur I'échantillon de données qui a servi

a le construire (Figure 3.6).

Modele de Algorithme Erreur en
classification Classification resubstitution
A \/_

K

i
Figure 3.6: Calcul de I'erreur en resubstitution

Tous les logiciels produisent cette estimation agmagnée d'un tableau de
contingence, dite matrice de confusion (Figure ,3dy)i croise, pour I'ensemble des
individus de I'échantillon, la vraie modalité pripar la variable a prédire et la modalité
affectée par le modele de classement. La principgbeoche que I'on peut adresser a
'erreur en resubstitution est qu'elle est forteindmaisée, on parle de « biais
d’optimisme». En effet, elle sous estime souvertalex d’erreur théorique. La raison est
simple, le fichier de données est a la fois « pastiil a servi a construire le modéle, et
« juge », il est utilisé pour savoir si le modelasse correctement. Donc plus une
observation péese sur sa prédiction, plus l'optineissara important. De maniere générale,
il'y a un fort optimisme lorsque les techniquedestdl exagérément aux données (ex. un
Perceptron avec trop de neurones dans la couchéeagn arbre de décision trop grand)

ou lorsque la dimensionnalité est trop importanteesgard du nombre d’observations.

Pour se dégager de cet écueil, on conseille soweestibdiviser I'échantillon en 2
parties : une premiére partie, dit fichier d’appissage, utilisée pour construire le modele;
et une seconde partie, dit fichier test, utiliséarpévaluer les performances du modeéle.
L’erreur ainsi mesurée est appelée « erreur emtestelle estime de maniere non biaisée

I'erreur théorique (Figure 3.7).

—
Fichier
Apprentissage

Apprentissage

A
Modéle de Algorithme Erreur
classification Classification en Test

Figure 3.7 : Technique d’évaluation : Apprentissage-Test

f—
Fichier
Test




70

Tout serait donc parfait si nous ne sommes pagaatéf a un nouveau probleme :
quelle proportion des données devons nous consadt@pprentissage ? La pratique veut
que I'on réserve entre 60% et 70% pour I'appreatjss(généralement les deux tiers qui
donnent la meilleure estimation). Mais au dela d#ecregle empirique, nous devons
arbitrer entre deux exigences contradictoires, tdi@uplus crucial que I'échantillon est de
petite taille : plus nous réservons des données lfapprentissage, moins I'estimation de
'erreur en test sera précise ; si nous favoristaspartie test, nous pénalisons
I'apprentissage, nous retirons de linformation guaut s’avérer déterminante pour la

construction d’un modele efficace.

Le probléme qui se pose : paut quantifier un échantillon de petite taille, sus
devons travailler sur un probléme réel ? En decandlier d’observations, on pourrait
considérer que la base est de petite taille. Hitggah faut surtout appréhender le probleme
sous I'angle du rapport entre la complexité du neeé le nombre d’observations. Dans
un contexte ou les observations sont relativerremesy comment estimer au mieux le taux
d’erreur théorique si nous souhaitons consacresémble du fichier a la construction du
modele ?. Les techniques de rééchantillonnage pemiele répondre a cette question ou
nous devons nous tourner vers ces techniques lorstpst pas possible de réserver une
partie des données pour I'’évaluation des modelesstudierons plus particulierement la
Validation Croisée et le Bootstrap. Ces technigutésent les données disponibles en les
séparant (de maniéres différentes) en deux ensemb& nous appellerons ensemble
d'apprentissage et ensemble de validation. Il s’dgi répéter plusieurs fois, sous des
configurations pré définies, le schéma apprentessest. Cette facon de procéder entraine
le fait que toutes les données (apprentissageliglatian) sont utilisées pour construire.
Les modéles intermédiaires, élaborés lors des apgsages repétes, servent uniquement a
I'évaluation de l'erreur. lls ne sont pas accessibh I'utilisateur, ils n'ont pas d'utilité
intrinséque. L'estimation de l'erreur de génératisaobtenue est donc optimiste et plus
réaliste.

4.2.3 Le Bootstrap

Le Bootstrap[44] est une technique statistique récente car elleseesur des
calculateurs puissants. Proposée en 1979 par BRAXDEERON, elle permet d’estimer
I'écart entre I'erreur d’apprentissage (risque etgpe) et I'erreur de généralisation (risque
fonctionnel). Dans le cadre du Data Mining, le etstrap.632 » pour le calcul d'erreurs en
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classification, permet d'engendrer des modelesrplugstes, c'est a dire aux performances
d'un niveau sensiblement constant face a des dsndéepetite taille ou de valeurs
inconnues. Il s’agit d’'une technique de rééchamtilage avec remise sans recours a de
nouvelles observations, qui génere des échantitlenwille N et inclut donc la possibilité
d’avoir les mémes données dans des échantillofirelits de méme taille. La méthode
présente un avantage important : Le nonibdééchantillons aléatoires différents possibles
a partir deN individus est pratiquement infini dés gdkeest de quelques dizaines car
B =N".

Algorithme Bootstrap

» Répéter B fois (on parle de réplications)

v Tirage avec remise d’'un échantillon de taill&mn,
Distinguer les individus non échantillonr@g,
Apprentissage du modéle (g
Erreur en resubstitution s,

Erreur en test su2,

DN N N N

Calcul de l'optimisme @ ('optimisme est I'écart entre I'erreur en test et
I'erreur en resubstitution)

 Sur I'’échantillon complet, calcul de I'erreur ersubstitution

ZOb C’est I'optimisme st estimé, Il est utilisé
1. es=e+ bB ............... (11)  pour corrigé I'erreur en resutosgion
D 0o 0.632 Bootstrap
2. eosss = 0368xe + 0632x -2 ...(12y>Pondérer par la probabilité qu’un

individu fasse partie d@, sur une réplication

3. Il existe une troisieme formule pour corriger leaibi induit par la méthode
d’apprentissage, c’est une meéthode utilisé pouraleul de I'erreur estimé lors des
méthodes de classification des données : 0.632tstbap[45][46][47][48][49]

ZOb

60.632+B:(1-w)xa + 0 ¥ bB ........... (13)

Tel que :

0632

=_ 032 e (14)
1-0.36€R
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e (15)

y= Z pll-g) (16) ; p etq sont les probabilités

respectives a priori et posteriori des classes
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Figure 3.8 : Technique d’évaluation : Bootstrap

4.2.4 La validation croisée

La validation croisé¢44] est une fonction importante dans le développersent
l'optimisation de modéles d'exploration de donnédls, est systématiqguement proposée

dans la tres grande majorité des logiciels de Datang. Schématiquement, la validation
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consiste a subdiviser aléatoirement les donnéds blocs. Nous réitérons le processus

suivant, en faisant tourner les sous-échantilloapprentissage du modele sur les (K-1)

blocs, évaluation du taux d’erreur en prédictiom &uK®™ bloc. Le taux d'erreur en

validation croisée est la moyenne des taux d’esrainsi collectés. C’est un estimateur de

meilleure qualité que le taux d’erreur en resubstn.

Algorithme validation croisée

e Subdiviser I'échantillon en K blocs

e Pour chaque k :

v' Construire le modéle d’apprentissage avec legingividus

v' Calculer I'erreur en test sug P &

e Calculer la moyenne.gdes erreurs en test

P Espace complet des éléments

98099002 0000090090909000900000000000S0000090200009

\ Subdiviser en Blocs

_

—

1 292000000000000000000
2 9909000000000 0ORQOQ0Q0
i 9900990090000 000000Q9
4 9900000000000 0000000
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K 9000002200000 2000000
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|K-1 Blocs |

Apprentissage
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!

Erreur en
Validation croisée
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Figure 3.9: Technigue d’évaluation : Validation Croisée

Modéle de
classification
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5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons réussit a trouvedamarche conceptuelle qui nous
permet de concrétiser notre objectif de combinsrréseaux de neurones et les Réseaux
Bayésiens pour une meilleure classification desndes, ou nous avons présenté deux
idées d’hybridation (amont et aval) dans le cadeela sélection de variables pour
I'apprentissage supervisée. Cependant, il fautsthieis types de réseaux de neurones et de
réseaux bayésiens ainsi que la méthode de séledtiovariables et trouver les outils
adéguats pour mettre en ceuvre cette idée en prenartiarge les différentes méthodes

d’évaluation qui donnent une confiance certaineraésxltats.
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CHAPITRE 4
IMPLEMENTATION & RESULTATS

1. Introduction

La fouille de données, ou de maniere genériquetidexion de Connaissance a
partir de Données est un domaine de recherche \gritablement pris son essor au milieu
des années 90. S'il est toujours possible de disquiant a sa véritable originalité par
rapport au traitement statistique des données xjgieedéja depuis longtemps, il est
indéniable en revanche que son avenement s’esinpegmé d’une forte accélération de la
diffusion de logiciels spécialisés estampillés Ddining. Les raisons sont multiples; nous
pouvons citer entre autres : la rencontre entrecdesnunautés différentes (apprentissage
automatique, bases de données, analyse de dorstééstiques); le développement
d’Internet qui a permis la diffusion & peu de frdiss logiciels, avec pour certains des
codes sources; l'élargissement du champ dappbcatiu traitement des données.
Phénomene révélateur de cette métamorphose, deglogle traitement statistique ayant
pignon sur rue depuis plusieurs années ont molitié positionnement, en se contentant
bien souvent d’'un remodelage de leur interfaceeefatljonction de méthodes issues de
I'apprentissage automatique. Nous pouvons clagseitogiciels en deux catégories tres
distinctes : les logiciels commerciaux et les pdtermes d’expérimentation. Les premiers
proposent une interface graphique conviviale, datsdestinés a la mise en oeuvre de
traitements sur des données en vue du déploiemsmnedultats. Les méthodes disponibles
sont peu référencees, il est de toute maniere isifpesd’accéder a I'implémentation. Les
seconds sont constitués d’'un assemblage de bibtjods de programmes. Un chercheur
peut facilement accéder au code source, vérifeinmlémentations, ajouter ses propres
variantes et mener de nouvelles expérimentatiomgpacatives. Ces plates-formes ne sont

guere accessibles a des utilisateurs non inforraatic

Dans ce chapitre, nous montrons comment mettre @rreanotre approche et

comment lire et exploiter les résultats.



77

2. Présentation des loqgiciels utilisé

2.1 Introduction

Pour implémenter notre stratégie de conceptiofalldit trouvé les outils adéquats
pour réussir une bonne schématisation des donh@asseréussir une interprétation facile
et juste des résultats, pour cela, nous avons quer les logiciels open source qui
permettre une meilleure maitrise des algorithmed, méme développer de nouveaux
composants représentant I'approche suivie. Le ctair seul logiciel était difficile, il a
été principalement défini sur les performancesldgieiels disponibles en open source et
gratuitement, ainsi que la disponibilité des médsodie sélection et des algorithmes
utilisés dans notre étude, ceci, nous a amene t&rte®tre étude sur les deux
logiciels TANAGRA[39] et SIPINA[59].

2.2 TANAGRA

Présentation

TANAGRA est un logiciel open source gratuit dédida fouille de données. Il
s'adresse a deux types de publics. D'un co6té, ésgmte une interface graphique aux
normes des logiciels de fouille de données actyatempris les logiciels commerciaux, le
rendant ainsi accessible a une utilisation de wypehargé d’études » sur des données
réelles. De l'autre coté, du fait que le code sewst librement disponible et I'architecture
interne trés simplifiée, il se préte a une utilsatde chercheurs qui veulent avant tout
expérimenter de nouvelles techniques en améliocaties déja implémentées ou en
introduisant de nouvelles dans le domaine de lsstpe exploratoire, de l'analyse de
données, de l'apprentissage automatique et dess lesedonnées. Donc, il offre aux
chercheurs et aux étudiants une plate-forme de Matang facile d’acces, respectant les
standards des logiciels du domaine, notamment etiem@ad’interface et de mode de
fonctionnement, et permettant de mener des étudesdss données réelles et/ou
synthétiques. Sa présentation est adoptée sous fdemdiagramme de traitements ou
I'enchainement des opérations est symbolisé pagraphe orienté dans lequel transitent
les données, les noeuds du graphe représenterditemient effectué sur les données. Le
logiciel se comporte comme une plate-forme d’expéntation dans laquelle les
chercheurs puissent ajouter simplement leurs méthdslon architecture logicielle est la

plus simplifiée possible de maniére a porter I'atisé de I'effort au développement des



78

méthodes. Le chercheur est allégé de toute laegagrate de la programmation de ce type
de logiciel, notamment la gestion de données anit®e en forme des sorties. Point trés
important, la disponibilité du code source est agegde crédibilité scientifique; elle assure
la reproductibilité des expérimentations publiéaslps chercheurs et, surtout, elle permet
la comparaison et la vérification des implémentatioLe logiciel est référencé sur le

principal portail anglo-saxon du data mining « Hfipyw.kdnuggets.com ».

Diagramme de traitement

Les séquences d'opérations appliquées sur les ders@nt visualisées a l'aide
d’'un graphe. Chaque noeud représente un opératédudes fouille de données, soit de
modélisation, soit de transformation. Il est domsceptible de produire de nouvelles
données. Il est désigné également sous le ternserdposant en référence au vocabulaire
utilisé dans les outils de programmation visudllaréte reliant deux noeuds représente le
flux des données vers 'opérateur suivant. Ce numleeprésentation qui est le standard
actuel des logiciels de fouille de données autdiage contraire des logiciels pilotés par
menus) la définition d’enchainement d’opérations Isg données. En méme temps il
affranchit l'utilisateur (au contraire des outilenttionnant avec un langage de script) de
I'apprentissage d’'un langage de programmation. O&NAGRA, seule la représentation
arborescente est autorisée, la source de donngaisea est unique. La fenétre principale
du logiciel est subdivisée en trois grandes zoRigife 4.1) :

(a) en bas la série des composants disponiblesupés en catégories ;
(b) sur la gauche, le diagramme de traitementséseptant 'analyse courante ;
(c) dans le cadre de droite, I'affichage des réssitonseécutifs a I'exécution de 'opérateur

SEIECHIONNE. s . 5.5

B Fle Disgram Component Windon Help =&

I
Zlassiﬁer performances \ |

Error rate 64310
Values prediction Confusion matrix \
good 09429 0,109 [g0ed 660 a0 700
bag 0730 0,54 [bad. o1 219 a0
sum 741 269 1000

Classifier characteristics

Data description

Target attribute class (2 values)

# descriptors 16
Lsarning characteristics

Instance selection Feature construction Feature szlection
Clustering Spu learning Metaspy learming

5 Multilaver perceptran BEpLsDA
ar discriminant analysis =M ultinamisl Logistic Regression 88 PLS-LDA E
W Comica o] re=log-Rez TRIRLS [Falzive bayes (2o Prototype-hn b

Figure 4.1 : La fenétre principale du logiciel TANAGRA
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La sauvegarde de la séquence d'instructions (gramme en quelque sorte)
définie par un utilisateur peut étre réalisée soits un format binaire, soit sous la forme
d’un fichier texte. Seul le programme est sauvegjdas résultats ne le sont pas. Le format
texte permet a un utilisateur avancé de le mamipglitectement afin de définir un nouveau
diagramme de traitements. C’est le format précosii$& volume de données a traiter n’est
pas trop important, en effet il suffit de relantexécution pour obtenir automatiquement
les nouveaux résultats lorsque les données omh@tiéfiées. En revanche, si la base est de
grande taille, il est préférable d’utiliser le fatrbinaire qui optimise le temps d’exécution
sur les entrées-sorties. Son principal inconvénétant la nécessité de ré-importer les
données si elles sont mises a jour. La possililééchainer des méthodes d’apprentissage
a travers le diagramme de traitements rend aisért@inaison des méthodes sans avoir a
utiliser un langage de script. Il est ainsi tresileade mettre en oeuvre des méthodes

spécifiques.

Les composants

Un composant représente un algorithme de traiterdentdonnées. Toutes les
méthodes sont référencées. Le code source étapsgsitae librement, il est possible de
consulter ce qui est implémenté. Les composantgpouat point commun de prendre en
entrée des données en provenance du composam préidede; de procéder a des calculs
donnant lieu a I'affichage d’'un rapport au formatML (Figure 4.3); ils sont le plus
souvent paramétrables (Figure 4.2); et enfin,rdagmettent aux composants en aval les
données en y ajoutant éventuellement des donnedsifas localement, les prédictions par

exemple pour les méthodes supervisées.

Fararmeters
Metwork | Learning Stopping rule

Uze hidden laver

Mumber of neurons : a @

Ok Cancel Help

Figure 4.2 : Boite de paramétrage de la méthode résu de neurones
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En termes de programmation, l'insertion d’un n@weomposant dans le logiciel
est simplifiée. La procédure est toujours la méndériver quelques classes a partir des
prototypes existants, dessiner une ic6ne apprgpmdettre a jour le fichier de
configuration. La hiérarchie interne des classepeaetant le découpage en famille des

composants, il est aisé d’identifier rapidemerdlésse ancétre adéquate.

Standardisation des sorties

La mise en forme des sorties constitue un travapartant dans les logiciels
commerciaux.. TANAGRA produit directement des &stau format HTML. La solution
est souple, autant que pour la production de soatieformat texte; elle permet des mises
en formes élaborées sans avoir a procéder a urmahsation compliquée. Cette
standardisation permet d'exporter facilement Issltéts vers un logiciel d'édition, EXCEL
par exemple, pour un éventuel post-traitement.dogses comportent généralement deux
parties : la description des parametres du trameérdemandé, et les résultats associés.
Dans la figure 4.3, nous montrons un exemple diesode la méthode des réseaux de
neurones. La construction des rapports HTML camstitune fraction faible de
I'implémentation des méthodes, ce qui était lerbaherché.

Description des
parametres de traitement

Attribute transformation  standardized

Stopping rule
Hax iteration 500
Error rate threscld 0,0100

erifiy srror stagnation

Classifier performances

Error rate 0,140
Values prediction Confusion matrix

Présentation des résultats o T g | D &

good 0,3557 0,104 |good 569 k1l 700

bad 0,7233 0,1250  |bad 83 217 300
Sum 752 248 1000

Figure 4.3 : Rapport au format HTML du réseau de reurones avec un perceptron multicouches

Mode d’exécution : interactif ou par lots (batch)

A l'instar des logiciels utilisant la représentatides traitements sous forme de
diagramme, TANAGRA peut étre piloté de maniere rettive. En s’appuyant sur les
outils de l'interface, le praticien peut construm@anuellement ses traitements, puis lancer
I'exécution de l'ensemble. Ce diagramme peut émavegardé pour une exeécution
ultérieure; dans ce cas le praticien a le choixeedeux options : soit il charge le
diagramme via les menus adéquats puis lance I'éeécusoit il passe le diagramme a

I'exécutable via la ligne de commande. Cette deurieoption définit un autre mode
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d’exécution : le traitement par lots. Dans ce @$giciel charge le diagramme, I'exécute
puis s’arréte, sans jamais faire apparaitre latferp&incipale du logiciel. Tous les résultats
sont consignés dans des rapports au format HTMlerg&nautomatiquement. Certains
composants, les évaluations de I'apprentissagerggpenotamment, ont la possibilité

d’inscrire leurs résultats dans un fichier commefird a la conception du diagramme. Ce
mode d’exécution ouvre la porte aux expérimentati@n effet, il est possible de générer
de nombreuses variantes d’'un scénario de traitesnentmodulant les paramétres d’'une
méthode de fouille de données. La sauvegarde dyragiame au format texte se préte
remarquablement bien a ce type d’étude. Gracesangaicité et sa lisibilité, le chercheur

peut le manipuler aisément; il peut aussi le géremeomatiquement par programme pour

les expérimentations a grande échelle.

Structures internes et performances

L'interface de TANAGRA est en langue anglaise.cbele source est commenté en
francais. Le logiciel est implémenté en Pascal Dliljeest compilé avec la version 6 de
Borland Delphi, il est aisé de recompiler le logick partir du code source. L'exécutable
est un fichier binaire qui fonctionne exclusivemsaut le systeme d’exploitation windows.
Une particularité du logiciel réside dans l'obligat de charger, sous forme recodée, la
totalité des données en mémoire. Une observatioooege sur 1 octet pour une variable
discréte qui ne pourra donc pas prendre plus den&idalités; une variable continue est
codée sur 4 octets, limitée a 8 chiffres signiffsatJn fichier d’'un million d’observations
avec 1000 variables continues occupe donc approixienaent 382 Mo en mémoire
centrale. Tout dépend des lors des problémes guesbuhaite appréhender. Un PC de
bureau doté de 512 Mo de mémoire vive par exemgle paiter 'ensemble des clients
d’'une grande banque régionale pour un ciblage rntiagkeEn revanche, traiter I'ensemble
des transactions journaliéres d’'une enseigne dadgralistribution en chargeant les
données en mémoire parait inconcevable. Certaieelsnigues telles que les regles
d’association, trées gourmandes des lors que I'angehtout en mémoire, s’averent tres vite

impraticables lorsque la taille de la base augmente

2.3 SIPINA

SIPINA est un logiciel gratuit de Data Mining avecenus spécialisé dans
I'induction des arbres de décision. Curieuseméasgt an des trés rares outils en libre acces

intégrant des fonctionnalités interactives lorslaeconstruction d'un arbre de décision.
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Fonctionnalités qui, pourtant, font tout le selagtte méthode dans une activité de fouille
de données. SIPINA implémente également d'autrdbaniés supervisées a linstar des
réseaux de neurones et des réseaux bayésienssDepidiveloppement et la diffusion de
TANAGRA en 2004, il est conseillé systématiquemeéiwtiliser ce dernier. Il comporte

non seulement les méthodes supervisées mais égulemne grande majorité des

techniques de statistique et d'analyse de donmdles fue les analyses factorielles, la
classification automatique, etc., et la possibitie les faire coopérer entre elles. Les
différentes versions de SIPINA sont disponibles kumweb depuis 1995. La version

actuelle n'a plus évolué depuis 2000. Elle est méams distribuée car il y a trés peu
d'équivalents gratuits au monde. Le site de digioh en anglais est régulierement
consulté encore a ce jour, et le logiciel télecbargr il implémente des méthodes non
disponibles dans d’autres logiciels tel que la méghWRAPPER pour la sélection des
variables, et cet avantage qui a poussé a cheisagiciel pour notre étude.
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Figure 4.4 : La fenétre principale du logiciel SIPNA

3. Choix de la BDD

Apres avoir choisit deux logiciels de Dataminingup réaliser notre démarche et
ainsi éliminer la contrainte de l'influence de l@atp de forme sur les résultats, il fallait
trouver un moyen pour s'assurer que la base deédsnchoisit pour notre étude n'aura pas
aussi d'influence sur les résultats de la stratélgieconception proposée, pour cela nous
avons tester notre démarche sur trois base de dsmieépetits volumes, car le volume joue

surtout sur la qualité de classification (avec WBERD volumineuse = classification
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meilleure = taux d’erreur est minime), et la chgs@ nous intéresse c’est 'amélioration
faite de la classification hybride.

Comme indiqué précédemment, le but principal ddecétude n’est pas la
prédiction d’'un nouveau cas mais plutot c’est detmew les performances de I'hybridation
des réseaux de neurones et des réseaux bayésienk ddassification des données. Cela
minimise I'importance de la nature de la base dendes dans notre étude, pour cela nous

avons opté pour une étude sur des bases de darmdd&erentes natures :

- La premiére concerne le ciblage marketing (ouisgd qui est certainement une
des applications les plus populaires de la clasgitin en datamining. Prenons le cas d'une
campagne qui offre a la vente un produit ou uniseret qui cible une base de donnée
clientele. En régle générale, environ 1% de la hiseclientéle réagiront, c'est-a-dire
acheéteront le produit ou le service qu'il leurgsiposé. Un publipostage envoyé a 100 000
clients choisis au hasard générera ainsi enviro®0Q ventes. Les techniques de
classification permettent un marketing fondé swelation avec la clientele, en identifiant
quels clients risquent le plus de réagir a la canpaSi le taux de réponse peut étre
augmenté de 1% a 1,5%, par exemple, alors 1 00@wv@ourront étre réalisées avec 66
666 envois seulement, ce qui réduit le colt duipabtage d'un tiers. La base de données
utilisée est fournit par Mr GARY SAARENVIRTA Dans cette base de donnéd¢mque
cas représente un compte. La variable objectivarestwariable de réponse indiquant si un
consommateur a réagi ou non a une campagne dengnallrect pour un produit
spécifique. "Vrai" ou "réponse” est représenté agitive, "Faux” ou "non-réponse" par
négative. Les données sont extraites d'un jeu dwméds beaucoup plus large et les
données utilisées concernent 1 079 personnes a§agi, ainsi que 1 079 personnes
n‘ayant pas réagi, soit un total de 2 158 cas. itleief contient 177 descripteurs, la

majorité des variables ont été normalisées.

- La deuxieme concerne la classification des clignogns. Cet ensemble de
données comprend des descriptions d'échantillonmothgtiques correspondant a 23
especes de champignons. Chaque espéce est identdidme étant comestible ou
vénéneuse a partir de sa description (taille, couletc). La variable Classe est celle que
'on veut prédire. Il n'y a pas de regle simple paéterminer la comestibilité d'un
champignon. Cette base de donnée a été choisitgo@atre raisons principales :

? Anciennement manager dans la banque The LoyatiyGmaintenant chez IBM
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1. le volume de la base de données qui est ddréate 8124 enregistrements,
chacun identifié par 22 descripteurs.

2. la consistance de cette base de données aitdid@s plusieurs travaux de
recherches ou les données sont indépendantesemtre

3. l'existence de quelques enregistrements avecr dimnées altérées ou
manquantes.

4. le risque des champignons sauvages pour la vie ihemet les cas
d’intoxication et méme de déces enregistrés duirambhée 2008 en Algérie ou il est

trés difficile de distinguer les champignons toxdgules champignons comestibles.

- La troisieme concerne la classification des cligldgteux, ou une banque lance
une analyse sur sa base transactionnelle lorsqudiam se présente pour demander un
crédit, la banque est devant un embarras, surtowt les clients qu’elle ne connait pas
encore. Le banquier cherche a savoir si le cré&digtve rembourser ou non car le client ne
dira jamais qu'il ne va pas remboursé. Va-t-il ateela demande de prét, ce qui est
|égitime pour toute banque en vue d’accroitre ip? ou bien va-t-il refuser la demande
pour ne pas risquer de tomber sur un mauvais paglans ce cas, se sera une perte séche
pour la banque?. Pour répondre a ces questiondahguier peut inférer sur le
comportement futur du client a partir de la baseddanées des anciens clients. Les
connaissances acquises peuvent étre I'analyse tfangaction prédictiarLe service de
crédit de cette banque est contraint de prédireliests douteux et les clients sérieux
avec un minimum de descripteurs de ces clientvet des probabilités de ceux ne
pouvant pas rembourser a tem@e choix a été poussé par l'intérét de ce sujet
mondialement surtout avec les conséquences ddsk éonomique 2008 qui a touché
presque tout les pays du monde due essentielles@ntrédits bancaires non remboursés
a temps, pour cela, nous allons utilisé une bastodaées réelle de 1000 enregistrements

avec 16 descripteurs des clients et des donnéésnhert corrélés.

Dans les deux premiéres bases de données, nous @tiese un fichier de données
dans lequel nous avons introduit une colonne supgéaire permettant de désigner les
individus a utiliser pour l'apprentissage et ceuxibiser lors de I'évaluation afin de mieux
évaluer les performances avec la méthode appregégsst et éliminer I'influence des
données sur les résultats de I'algorithme de ptiédic
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Le tableau suivant montre les principales caraatigties des trois Bases de données :

Tableau 4.1 : Caractéristiques des BDD utilisées

AbréVIatIOI’] BDD BDDSCoring BDDChampignon BDDCredit
Définition BDD Ciblage qllenteles CIaSS|f|c§1t|on des Cla}55|f|cat|on des
(scoring) champignons clients douteux
~_Nombre 2 158 8 124 1000
d’enregistrements
NEIITE E 177 22 16
descripteurs
Correlathn des Normale Tres Faible Haute
données
Qualité BDD Bien remplie Manquante Bien remplie

4. Réseau de neurones en amont d’'un Réseau Bayésien

4.1 Présentation

Notre étude est basée surtout sur cette approeéheédeau de neurones choisi est
un Perceptron Multicouches, utilisant [l'algorithmde rétropropagation d’erreur,
I'architecture du réseau adopté comporte trois lsesicune couche d’entrée, une couche
cachée et une couche de sortie. La taille de lalmd’entrée a été fixé d’aprés le nombre
de descripteurs de la base de données, la tailla deuche cachée est variable entre les
différentes base de données essayant une optiomsdti taux d’erreur alors que nous
avons fixé le nombre de neurones de la couchertie soun qui correspondent au nombre
de classe car nous avons utilisé dans toute I'éndprobléme a une classe, et pour une
étude plus juste et plus crédible, il était évidguntl fallait opter pour la méme architecture
du réseau de neurones dans I'étude d’'une mémealbakannées. Un tel choix nous permet
d’éliminer une éventuelle influence de cette amgititre sur les résultats produits par

I'algorithme dans les différents cas.

Pour réalisé le schéma en dessous (Figure 4.3alldit trouvé une méthode
d’optimisation des descripteurs performante, ceamtétrés difficile avec le grand nombre
de méthodes disponibles, néanmoins, nous avonsist@iméthode STEPDISC qui donne
des résultats satisfaisants surtout avec un estimgl que le réseau de neurones, comme
nous proposons une autre méthode que nous avoekdpmméthode MOYVAR qui est

basée sur I'algorithme du réseau de neurones erndiner les descripteurs pertinents.
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4.2 STEPDISC

La méthode STEPDIS[8] est une méthode de sélection de variables pertisent

apprentissage superviseé, elle utilise le critere@ubda de Wilk$45]. Géomeétriquement,

il s'agit de trouver le sous-espace de représemtajui permet un écartement maximal
entre les centres de gravité des nuages de paintitionnels c.-a-d. les nuages de points
associés a chaque valeur de la variable a prédite.est donc particulierement bien
adaptée a l'analyse avec les réseaux de neuromes wu caractere discriminatoire. Le
Lamda de Wilks représente le rapport entre lieeiitra classes et l'inertie totdlgl]. si

les nuages sont totalement confondue, Lambda a&;@mbda se rapproche de 0, plus les
nuages conditionnels sont distincts (Figure 4.@nd®le but dd.ambda de Wilks est de

tester si plusieurs groupes d'observations muléearont des moyennes significativement

différentes.
Lambda de Wilks  C, Lambda de Wilks
proche de 0 . proche de 1 Cie o,
L HL ¢ ani
e o208 §
[ ] [ .;' :.
™ ‘.:.. .t.:‘OU
e -
o [ ] (,. L ] ( 2

Figure 4.6 : Représentation de Lambda de Wilks

Les logiciels affichent parfois la valeur de Larabdke Wilks relatif a chacune des
variables prises une par une. Ces valeurs peuvims &tre considérées comme
des mesures des pouvoirs discriminants individdetsvariables. Le Lambda de Wilks est
utilisé pour la sélection de variables en clasaiftn supervisée. Sa distribution est trés
complexe, dont les distributions sont approximatieat une distribution en Chi-2, ou une
distribution F de Fisher. Heureusement, des transformations matigties simples le
transforme en d'autres statistiques selon la digtdn F de Fishe@d5] relatifs & un certain
sous-ensemble de variables et & ce méme sous-dasempmenté d'une variable
supplémentaire. Donc, un test F permet alors dermiéter laquelle des variables non
encore incorporées au modele augmente le plupéaadlité des classes.

La méthode STEPDISC fait appel aux trois méthodesstes :

- La méthode STEPDISC Backwd®)]: nous cherchons a éliminer du modele complet
le descripteur le moins significatif; a cette fious comparons tous les sous-modeéles
a k-1 variables (k nombre de descripteurs), nowss@sons le meilleur d’entre eux

en recherchant la variable dont le retrait entraibéa dégradation la plus faible du
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lambda, et nous le comparons au modele compl&t;ssius-modéle est meilleur que
le modele complet, nous conservons ce sous-moddi dégradation n'est pas
statistiguement significative et nous l'itéronsplieocédure a partir de celui-ci; si le
modele complet est meilleur, nous le conservons.

- La méthode STEPDISC Forwd@] : nous commencons par le modéle le plus
simple, dont la sortie indépendante des entrégssimplement la moyenne des
sorties du processus : c’est donc un modeéle adEsoripteurs; nous le comparons
aux k modeles a un descripteur, nous choisissonselfeur induisant la meilleure
amélioration du Lambda et le sélectionner si l'aorétion est statistiquement
significative, et nous l'itérons la procédure jusgae que l'ajout d'un descripteur
n'améliore plus la qualité du modele.

- La méthode STEPDISC Stepwidd : cette méthode mixe les deux approches
Foward et Backward apres avoir ajouté une variales regardons s'il n'est pas
nécessaire de retirer certaines variables parr@scgli ont déja été introduites. Puis

nous regardons a nouveau s'’il n’est pas possikle ajouter de nouvelles, etc.

4.3 MOYVAR

Cette méthode utilise purement les calculs etdssltats des réseaux de neurones.
L'idée nous a été parvenu en collaboration avé®Mco Rakotomalafg50]. Dans cette
approche nous comparons le taux d’erreur (e) dearede neurones ou toutes les variables
(descripteurs) sont actives avec le taux d’errefly flu réseau de neurones si on désactivait
une des variables (nous remplagons toutes les reaper la moyenne). Et pour mesurer
I'importance de I'écart, nous utilisons un testcdaformité d’une proportion a un standard
[37] avec la formule suivante :

Do (el-e) (A7)

Jefl-¢)/n
Ou n est le nombre total d’observations (enregsénts).
A vrai dire, ce test n'est pas un vrai test au sgasstique puisque le standard est aussi
estimé a partir de I'échantillon, et les échantilone sont pas vraiment indépendants,
néanmoins, l'idée est d'essayer de déterminer d&mhes qui sont les plus importantes
dans la prédiction. Donc, si D est proche de zkns da variables a une faible contribution

dans la prédiction et son élimination n’influx geesaucoup sur le taux d’erreur général. Ce

“ Spécialiste dans la recherche dans : Knowledgeolésy in Databases - Data Mining - Machine Leagnin
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test est représenté avec la variable « statistazans le tableau « Attribute Contribution »
du logiciel Tanagra (Figure 4.7), le taux d’erréey du réseau, qui sert de référence, est
désigné dans la ligne ou aucun descripteur n'esaafigeé (none excluded), et le taux
d’erreur (el) de chaque variable est la valeur derrer rate » dans chaque ligne

correspondante a la valeur de la colonne « exclattebute ».
Attribute contribution

Excluded athiibute Ervor rate Difference Statistics

Tau>§ d’'erreur ou aucun none 0,0241 | N
descripteur n’est désactive [ 0.0241 00000 0.0000
cap-surface 0,0241 0,0000]  0.0000
cap-color 0,0241 0,0000(  0,0000
bruises? 0,0987  0,0746| 43,2175
odar 0,0241 000000 0,0000
gill-attachment 00300 00058 34707
gill-spacing 01294  0,1052| 61,8217
gill-size 03168  0,2927|171,9440
gill-color 0,0241 000000 0,0000
stalle-shape 00241 0,0000 0,0000 Valeur de la variable statistics
T — 00241 00000 00000 pour les différents descripteurs

stalk-swface-above- 0,0261 00020 11,1569
stall-surface-below- 0,0254 00012 07231
stallc-color-above-ri 0,0241 0,0000f 0,0000
stallc-color-below-ri 0,0241 0,0000( 0,0000

vel-type 0,0241 00000 00000
vel-celor 0,0300 00055 34707
ring-number 0,0330 00088 52080
ring-type 0,0241 000004 0,0000

Figure 4.7 : Représentation de la variable statists dans Tanagra

4.4 Application et Résultats

Aprés avoir éliminer les contraintes liées aux rdms et aux parametres des
algorithmes, un autre probleme survenu lors ddgrdiits tests d’apprentissage qui nhous a
rendu perplexe, car avec toute les précautionppser limités les autres influences, il y
avait une petite variation des résultats obtenums [p méme méthode d'apprentissage
(avec les mémes parametres) et avec la méme baemdées. Ce probleme s’est avére lié
aux performances du matériel utilisé lors de I'gppissage surtout pour les méthodes de
rééchantillonnage ou, d’'une machine a l'autre, resultats peuvent étre relativement
différents puisque ces méthodes s’appuient surtngrmgteur de nombres aléatoires indexé
sur I'horloge de la machine, il est initialisé damiere différente & chaque fois. Notre souci
étant d’éviter a tout prix ce genre de problemes pe se focaliser que sur notre objectif,
nous avons fait tout les tests sur le méme PC aavis a chargé sa mémoire avec d’autre
application, et ainsi éliminer I'influence du mag&drsur les résultats. L'apprentissage avec
l'algorithme du réseau de neurones, surtout lordgueolume de la base de données
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augmente et la nécessité de réitérer les estinsatbomduit souvent a des temps de

traitement importants se chiffrant en heures vemejours, méme avec des serveurs ou

micro-ordinateurs puissants, pour

cela, les mas et les résultats obtenues ont été

sauvegardé au format HTML. Le choix du format HTMLune seconde conséquence,

I'exportation des résultats pour une lecture erodetiu logiciel est simplifiée et il en est

de méme pour les impressions. Pour ce qui est dedgieme étape de notre démarche

hybride, nous avons utilisé le modele bayeésien naif

Vu gu’il nexiste pas détudes qui montrent la teicjue d'évaluation la plus

performante pour le taux d'erreur en classificatiootre étude a été faite avec les trois

méthodes bootstrap, validation croisée et appsagestest (Figure 4.8).

= Dataset (Bank_Cont.xls)
%4 Define status 1

‘Q:‘;Supervised Learning 1 (Multilayer perceptron)
I I Bootstrap 1

i Cross-validation 1
raf Stepdisc 1
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L-BrlBootstrap 2
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Evaluation en
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Evaluation en
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Figure 4.8 : Diagramme de traitement avec les difféntes méthodes d’évaluation
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Ce diagramme représente toutes les étapes sumngedaadémarche amont pour la
premiére base de données. Le méme diagramme disfugppour les deux autres bases de
données. La démarche amont est déployée totaleavaut le logiciel Tanagra et les
résultats de cette démarche pour les trois basefouwieces sont résumeés dans les trois
tableaux 4.2, 4.3 et 4.4 présentés en dessus.

La premiére base de données (BiJag : Le tableau 4.2 représente les résultats
obtenus en appliquant la classification hybrideagront sur la premiere base de données
concernant le ciblage marketing avec les deux ndéthode sélection de variables

STEPDISC et MOYVAR.
Tableau 4.2 : Résultats de la méthode STEPDISC et®YVAR sur la premiere BDD

Réseau de neurones Réseau bayésien
BDD initiale BDD reéduite
Méthode Nombre de Taux Nombre de Taux Taux d’erreur

d’évaluation descripteurs | d'erreur T, | descripteurs | d’erreur T, Final T¢
METHODE STEPDISC

Apprentissage -test 0.3400 0.3150 0.3020

Bootstrap 0.632+ 177 0.2729 25 0.2730 0.2694

Validation Croisée 0.3219 0.3084 0.2940

METHODE MOYVAR

Apprentissage -test 0.3400 0.2900 0.3300

Bootstrap 0.632+ 177 0.2729 167 0.2727 0.2744

Validation Croisée 0.3219 0.3033 0.2935

L’apprentissage initial avec les réseaux de newamégrant la totalité descripteurs
a donnée un taux d’erreur dg=B4,00 % en apprentissage-test=a7,29 % en Bootstrap
et T1=32,19 % en Validation Croisée. Avec la méthode BDEC, le nombre de
descripteurs a été optimisé considérablement padealv7 variables a 25 variables contre
167 variables avec la méthode MOYVAR, et malgrédecdiminution du volume de la
BDD, le taux d’erreur Test resté stable ce qui indique qu’il y avait beaycde données
bruitées qui n’apportait pas d’amélioration a lassification de la BDD. L’application du
réseau bayésien a la BDD réduite pour la premigthode a apporté une amélioration du
taux derreur F avoisinant les 2 % par rapport au taux initialciceninimisera
certainement le nombre d’envois du publipostaggandant le méme nombre de ventes
réalisés, et de ce fait réduire le colt du pubtggs des tiers avec un nombre minime de

descripteurs qui engendra un gain considérablesadigté.
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La deuxieme base de données (BfMapignon) : Le tableau 4.3 représente les
résultats obtenus en appliquant la classificatighriie en amont sur la deuxieme base de
données concernant la classification des champgyagec les deux méthodes de sélection

de variables STEPDISC et MOYVAR.
Tableau 4.3 : Résultats de la méthode STEPDISC et@®¥ VAR sur la deuxieme BDD

Réseau de neurones Réseau bayésien
BDD initiale BDD réduite
Méthode Nombre de Taux Nombre de Taux Taux d’erreur

d’évaluation descripteurs | d'erreur T, | descripteurs | d’erreur T, Final T¢
METHODE STEPDISC

Apprentissage -test 0.0255 0.0193 0.0042

Bootstrap 0.632+ 22 0.0179 19 0.0278 0.0021

Validation Croisée 0.0198 0.0262 0.0014

METHODE MOYVAR

Apprentissage -test 0.0255 0.0323 0.0872

Bootstrap 0.632+ 22 0.0179 9 0.0272 0.0929

Validation Croisée 0.0198 0.0257 0.0947

Malgré que la base de données comporte des donmegquantes, le taux €st
de qualité et il ne dépasse pas les 2.6 % pourdes méthode d’évaluation, ceci est du
principalement aux données qui sont bien structuefeau nombre d’enregistrements
relativement grand qui dépasse les 8000 individuEn terme d’optimisation des
descripteurs, la méthode MOYVAR a donné meilleésultats en portant le nombre de
descripteurs a 9 contre 19 pour la méthode STEPDA®Es qu'il était de 22 initialement.
Cette optimisation exagérée a pesé sur la quaitdassification ou les taux Bt surtout
Tk se sont détériorés considérablement. Nous pousxylgjué ceci par le principe de la
méthode MOYVAR, basé sur une moyenne de toutegalesirs du descripteur lors de son
élimination, donnant sGrement de faux résultat ales données manquantes ou altérées.
Par contre, apres une légére détérioration du fBupavec la méthode STEPDISC,
I'application du réseau bayésien, a donnée une aetélioration du tauxglqui est passé
sous la barre de 0.5 %, due au comportement deétlaoce de sélection de variable qui a
pris ses précaution devant les données utiliséesraiut au réseau bayésiens connu pour
son savoir faire avec les données altérées. Aimsaux final obtenu représente presque
88% d’amélioration dans la prédiction par rapparttaux initial obtenant une meilleure
précision dans la prédiction avec un minimum dead@ristiques des champignons

connues.
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La troisieme base de données (BiR) : Le tableau 4.4 représente les résultats
obtenus en appliquant la classification hybrideasront sur la troisieme base de données
concernant la classification des clients douteugcaes deux méthodes de sélection de
variables STEPDISC et MOYVAR.

Tableau 4.4 : Résultats de la méthode STEPDISC et@®Y VAR sur la troisieme BDD

Réseau de neurones Réseau bayésien
BDD initiale BDD reéduite
Méthode Nombre de Taux Nombre de Taux Taux d’erreur

d’évaluation descripteurs | d'erreur T, | descripteurs | d'erreur T , Final T¢
METHODE STEPDISC

Apprentissage -test 0.2909 0.2909 0.2667

Bootstrap 0.632+ 16 0.2948 7 0.2828 0.2675

Validation Croisée 0.2970 0.3080 0.2740

METHODE MOYVAR

Apprentissage -test 0.2909 0.2788 0.2455

Bootstrap 0.632+ 16 0.2948 15 0.2889 0.2567

Validation Croisée 0.2970 0.3005 0.2640

Ces résultats montrent une stabilité positive dux t@Herreur T apreés I'application
des méthodes de sélection des descripteurs avemation de 9 descripteurs pour la
premiere méthode et seulement 1 descripteur podeuaieme méthode expliqués par le
petit volume de la base de données et la corrélaievés entre les données influencant

I’élimination de plusieurs descripteurs par la noéthn MOYVAR.

Avec I'application du modele bayésien naif, nousasjuons une amélioration du
taux d’erreur F pour les deux méthodes. Cependant, cette améior@voisinant les 3%)
est significative pour la méthode MOYVAR car elladapte mieux pour les base de
données de petite taille. Cette amélioration &st ténéfique pour la banque, en terme de
questions posées pour le prétendu au crédit patificsation du nombre de descripteurs,

et en terme de prédiction du comportement du cpanta réduction du taux d’erreur.

Vu que la majorité des études ne trouvent pas tenedg différence entre les trois
méthodes d’évaluation du taux d’erreur utiliséégair une analyse adequate et juste des

résultats obtenues, nous avons utilisé quelquesque nous expliquons ci-dessus :
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* Le taux moyen représente la moyenne des taux concernant tes méthodes

d’évaluation : Apprentissage-test, Bootstrap 0682+validation croisée pour la méme

base de données et la méme méthode de sélectiamideles.

T moyen = (T_Aprentissage-Test + T_Bootstwas2+ + T_Validation Croisée) /3 ....(18)

* Le taux d’optimisation c’est le taux en nombre de descripteurs nonraats éliminés

par la méthode de sélection de variables par rappanombre de descripteurs initial.

Taux d’optimisation = (Nb descripteurs éliminésly 8escripteurs initial) * 100

...(19)

* Le taux d’amélioration c’est le gain ou la perte en taux du taux moysn

classification hybride par rapport au taux moyen laeclassification initiale sans

optimisation de descripteurs.

Taux d’amélioration = ((T_moyen initial — T_moyeandl) / T_moyen initial)*100 ....(20)

L'analyse des résultats de la démarche amont msutrbis bases de données est

résumée dans le tableau 4.5 :

Tableau 4.5 : Résultats de I'hybridation avec les éthodes STEPDISC et MOYVAR

R BDDscoring | BDDchampignon | BDDcredit
g Nombre enregistrements 2158 8124 1 000
Z) a Nombre descripteurs 177 22 16
\é 8 Corrélation donnée Normale | Trés Faible Haute
8 Qualité BDD Bien remplie Manquante Bien remplige
Trn MoOyen 0.3116 0.0211 0.2942
8 Descripteurs 25 19 7
O | Taux d’optimisation 85,88 % 13,64 % 56,25 %
& Tsp moyen 0.2885 0.0026 0.2697
Dl Taux d'amélioration | 07.41 % 87,68 % 08,33 %
” Descripteurs 167 9 15
<>( Taux d’optimisation 05,65 % 59,09 % 06,25 %
6 Twv Mmoyen 0.2993 0.0916 0.2554
= Taux d’amélioration 03,95 % -334.12 % 13.19 %

Ce tableau représente le récapitulatif des résultdbtenus en appliquant la

classification initiale avec le réseau de neuratda classification hybride en amont avec
les deux méthodes de sélection de variables STEPBISAOYVAR sur les trois bases de

données.
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Figure 4.9 : Taux d’optimisation et taux d’amélioration du taux d’erreur avec les deux méthodes
(STEPDISC et MOYVAR) sur les trois BDD

La figure 4.9 montre clairement les résultats pissiaprés I'application de
I'hybridation sur les trois BDD dans I'éliminatiosiu bruit et 'amélioration du taux de
prédiction. Nous constatons que I'hybridation av@cméthode STEPDISC a été trés
performante en terme de sélection des descrippartsients avec un taux d’optimisation
largement positif par rapport au nombre initial descripteurs dépassant méme les 85 %
pour la base de données du ciblage marketingussi an terme d’amélioration du taux de
prédiction surtout pour la classification des champns avec un taux d’amélioration de
plus de 87 % par rapport au taux initial ou la paige des réseaux bayésiens s’est bien
montré devant les données altérées. D’'un autre, dbigbridation avec la méthode
MOYVAR a montré aussi une grande performance auissi pour le filtrage des données
que pour I'amélioration du taux de prédiction suttpour la base de donnée du crédit
bancaire avec ses données hautement corréléesnda@penous avons remarqué une
grande détérioration du taux de prédiction aprégbfidation pour la base de donnée des
champignons ou l'optimisation exagérée a peséasqudlité de la classification expliquée
par le principe de la méthode MOYVAR, basé sur ommg/enne de toutes les valeurs du

descripteur lors de son élimination.
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5. Réseau de neurones en aval d'un Réseau Bayésien

5.1 Présentation

Motivé par les résultats obtenue par la méthodenamaus avons décidé d’étudier
une autre démarche de classification hybride, tBedémarche réseau de neurones en aval
d'un réseau bayésien. Dans cette démarche, nouss aws en ceuvre la méthode
WRAPPER][24] pour la sélection des descripteurs pertinents kevetodele bayésien naif
comme algorithme d’apprentissage. Le réseau deonesirchoisi pour la deuxiéme étape
est toujours un perceptron multicouches avec ltitlgme de rétropropagation d’erreur. La
figure 4.10 représente la démarche suivie détaillée

Classification RB .| Erreur
Apprentissage-Test 7| enTest [
BDD Réseal> Classification RB ErreBurS >
. Z en | H
N Descripteurs Bayésien Bootstrap L=
Classification RB R “Erreur
Validation Croisée| » envC |H/
-
WRAPPER
Classification RB E 1)
assification rreur
BDD Réduite . >
N' descripteurs /f—:> Apprentissage-Tedt en Test |-
—
Réseal> Classification RB ErreBurS >
> % en |
Bayésien Bootstrap | B>
Classification RB R “Erreur
Validation Croisée| » envC [H/
-
Classification RN .| Erreur
Apprentissage-Tedt 7| enTest [
| S
)| Réseau de Classification RN Erreur >_l
Neurones Bootstrap \w—" . S \ 2 2 .
; Comparaison
Classification RN [ Erreur ' des résultats i
Validation Croisée » enVC |H/ —— s
- =~z e

Figure 4.10 : Schéma explicatif de la démarche Aval

Interprétation
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5.2 WRAPPER

La méthode WRAPPER a été introduite recemmentJ@iN.G, KOHAVI.R et

PEGER.K en 1994. De par son principe méme, cettbadé génere des sous-ensembles

by

bien adaptés a l'algorithme de classification gsti @&ppelé plusieurs fois a chaque
évaluation car un mécanisme de rééchantillonnagefréguemment utilisé. Un autre
avantage est sa simplicité conceptuelle : il n'nuh besoin de comprendre comment
I'induction est affectée par la sélection de vaesbil suffit de générer et de tester.
Cependant, trois raisons font que cette méthodeonstitue pas une solution parfaite.
D'abord, elle n‘apporte pas vraiment de justifaathéorique a la sélection et elle ne nous
permette pas comprendre les relations de déperslaocelitionnelles qu'il peut y avoir
entre les variables. D'autre part la procédureéter8on est spécifique a un algorithme de
classification particulier et les sous-ensemblesuwés ne sont pas forcements valides si on
change de méthode d'induction. Finalement, et Bedéfaut principal de la méthode, les
calculs deviennent vite tres longs, voir irréalisadorsque le nombre de variable croit par

contre les performances décroit rapidement loregnembre de variables est tres petit.

La méthode WRAPPER est parmi les meilleurs optieisrs du critere de
performance (le taux d’erreur) surtout en la cooplavec le modéle bayesien naif, ce
compliment nous a poussé a l'utiliser pour I'appa@val qui est basé sur les réseaux
bayésiens pour la sélection des variables. Laégfitde recherche utilisée est tres simple
avec l'approche d’ajouter et de retirer au fur etnasure un descripteur a la solution
courante; et a chaque fois en mesurer le tauxatierrA la fin, nous sélectionnons les

descripteurs qui ont donnée le taux d’erreur minime

5.3 Application et Résultats

La méthode WRAPPER a été implémentée dans le &diipina, c’est parmi les
rares logiciels gratuits qui renferment cette rmdth La chose remarquée dans
'apprentissage avec cette méthode avec le modajesken naif est qu'elle prend
énormément de ressources physiques pour avoiédekats, cet inconvénient nécessite un
temps énorme surtout lorsque le nombre de desorgptest élevé. La figure 4.11
représente l'application de la méthode WRAPPER deemodéle bayésien naif sur la

premiere base de données dans le logiciel Sipina.
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Courbe de la variation du taux
4

d’erreur estimé

Variables pertinentes sélectionnée
avec la méthode wrapper

Figure 4.11 : MéthodeWRAPPER ¢ouplée avec le modéle bayésien naif

Pour une meilleure précision des résultats, I'éataim des performances de cette

méthode ainsi que I'hybridation avec les réseauralgones est appliquée dans le logiciel

Tanagra. Les résultats d’évaluation des trois bdsetonnées sont présentés dans les trois
tableaux 4.6, 4.7 et 4.8.

La premiére base de données (BiJag : Le tableau 4.6 représente les résultats

obtenus en appliquant la classification hybrideagal sur la premiére base de données

avec la méthode de sélection de variables WRAPPER.

Tableau 4.6 : Résultats de la méthodd/RAPPER sur la premiére BDD

Réseau bayésien

Réseau de neurones

BDD initiale BDD réduite
Méthode Nombre de Taux Nombre de Taux Taux d’erreur
d’évaluation descripteurs | d'erreur T, | descripteurs | d’erreur T, Final T¢
METHODE WRAPPER
Apprentissage -test 0.3790 0.2960 0.2820
Bootstrap 0.632+ 177 0.3400 26 0.2884 0.2809
Validation Croisée 0.3674 0.2815 0.2816

Le nombre de descripteurs est optimisé a 26 vasabl/ec une amélioration de

plus de 7 % du taux d’erreur; Bvec seulement I'application du réseau bayésieipléo

avec la méthode WRAPPER. Une trés légére améloratu taux F est observée en

appliquant I'hybridation avec les réseaux de neesosur la base de données intégrant

seulement les 26 descripteurs sélectionnés aupdrdu#in, une amélioration moyenne en
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prédiction de plus de 22 % engendre certainememgiaiménorme en terme de nombre de

publipostage économisé.

La deuxieme base de données (BJMpigno) : Le tableau 4.7 représente les

résultats obtenus en appliquant la classificatigioride en aval sur la deuxiéme base de

données avec la méthode de sélection de variallRSRIPER.

Tableau 4.7 : Résultats de la méthode WRAPPER sua ldeuxieme BDD

Réseau bayésien Réseau de neurones|
BDD initiale BDD réduite
Méthode Nombre de Taux Nombre de Taux Taux d’erreur
d’évaluation descripteurs | d'erreur T, | descripteurs | d’erreur T, Final T¢
METHODE WRAPPER
Apprentissage -test 0.0542 0.0118 0.0085
Bootstrap 0.632+ 22 0.0442 10 0.0104 0.0059
Validation Croisée 0.0452 0.0105 0.0079

La premiére étape de la classification a diminuadmbre des descripteurs a plus

de la moitié avec une amélioration concrete de géud % du taux d’erreur; TEncore ces

résultats prouvent l'efficacité du réseau bayéslemant les données incomplétes. Une

autre amélioration du taux d’erreus dpres I'application du réseau de neurones suada b

de données réduite est observée. Ainsi, une aragtardu taux moyen final avoisinant les

85 % par rapport au taux initial avec 12 descrigg@liminés est considéré comme une tres

grande optimisation des performances de prédiatiorclassification des champignons

pouvant sauver des vies humaines.

La troisieme base de données (BiR}) : Le tableau 4.8 représente les résultats

obtenus en appliquant la classification hybrideagal sur la troisieme base de données

avec la méthode de sélection de variables WRAPPER.

Tableau 4.8 : Résultats de la méthode WRAPPER sua kroisieme BDD

Réseau bayésien Réseau de neurones|
BDD initiale BDD réduite
Méthode Nombre de Taux Nombre de Taux Taux d’erreur
d’évaluation descripteurs | d'erreur T, | descripteurs | d'erreur T , Final T¢
METHODE WRAPPER
Apprentissage -test 0.2606 0.2576 0.3000
Bootstrap 0.632+ 16 0.2550 9 0. 2454 0.2755
Validation Croisée 0.2620 0.2440 0.2790
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Les résultats obtenus montrent une légére amébardu taux d’erreur Tavec la

sélection de 9 descripteurs. Cependant, le tgus'dst détérioré considérablement avec

I'application du réseau de neurone sur la baseodedbs réduite. Cette détérioration est

expliquée par le comportement du réseau bayésien lavméethode WRAPPER devant la

corrélation élevée des données éliminant les qeears corrélés entre eux malgré que

qguelque uns pésent sur la classification d’une, pdrta fragilité du réseau de neurones

devant les données altérées d’'une autre part. Blaar I'optimisation du nombre des

descripteurs reste un grand avantage dans ce temexe nouveau client peut s’ennuye

par un nombre élevés de questions posées ou bipapiers demandés dans la demande

de crédit bancaire ce qui I'oblige a changer lago@n

L’analyse des résultats de la démarche aval pautrés bases de données est

résumée dans le tableau 4.9 :

Tableau 4.9 : Résultats de I'hybridation avec la nttode WRAPPER sur les trois BDD

D

BDDScoring BDDChampignon BDDCredit
§ Nombre enregistrements 2 158 8124 1 000
g
2 A Nombre descripteurs 177 22 16
\9 D
& m Corrélation donnée Normale | Trés Faible Haute
@
O Qualité BDD Bien remplie Manquante Bien rempli
Apprentissage -test 0.3790 0.0542 0.2606
Bootstrap 0.632+ 0.3400 0.0442 0.2550
Validation Croisée 0.3674 0.0452 0.2620
Trn MoOyen 0.3621 0.0479 0.2592
Descripteurs 26 10 9
Taux d’optimisation 85.31 % 54.54 % 43.75 %
% Apprentissage -test 0.2820 0.0085 0.3000
- Bootstrap 0.632+ 0.2809 0.0059 0.2755
n;: Validation Croisée 0.2816 0.0079 0.2790
T moyen 0.2815 0.0074 0.2848
Taux d’amélioration 22.26 % 84.55 % -9.87 %

Ce tableau représente le récapitulatif des résultdttenus en appliquant la

classification initiale avec les réseaux bayésgna classification hybride en aval avec la

méthode de sélection de variables WRAPPER surdestiases de données
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Figure 4.12 : Taux d’optimisation et taux d’amélioration du taux d’erreur avec la méthode
WRAPPER sur les trois BDD

La figure 4.12, représentant les taux d’optimisaties descripteurs et les taux
d’amélioration des taux d’erreur pour les troisdsade données, montre les taux élevés
positifs réalisés avec les deux criteres de pedioga. Cependant, nous constatons une
légere détérioration du taux de prédiction pourbkse de donnée crédit, due au
comportement de la méthode WRAPPER couplée avemtiele bayésien naif devant la
corrélation élevée des données éliminant les g#sars dépendants entre eux d’'une part,
alors que quelques uns pésent sur la classificatibfa fragilité du réseau de neurones
devant les données altérées d’'une autre part. iMalgré ca, I'optimisation du nombre des
descripteurs reste un grand avantage dans ce teuf@xs la mesure ou le gain en stabilité

des données compense la perte en taux de prédiction
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Aprés avoir étudier les deux variantes amont ek evacune a part, nous passons a

une comparaison des différentes variantes en canbires

résultats obtenus

précédemment.
Tableau 4.10 : Récapitulatif des résultats de la adarche proposée
BI:)DScoring BDDChampignon BDDCredit
Nombre enregistrements 2158 8124 1000
Cara(étggsthues Corrélation donnée Normale | Trés Faible Haute
Qualité BDD Bien remplie Manquante Bien remplie
Classification T1rN moyen 0.3116 0.0211 0.2942
initiale T1re MOYeN 0.3621 0.0479 0.2592
® | Taux d'optimisation | 85,88 % 13,64 % 56,25 %
g
9 t5 | Taux d’'amélioration 07.41 % 87,68 % - 04,05 %
.é
i g(: Taux d’optimisation 05,65 % 59,09 % 06,25 %
je >
g 5
£ = | Taux d’'amélioration | 03,95 % -334.12 % 1.47 %
7
<
O @ Taux d'optimisation |  85.31 % 54.54 % 43.75 %
a
&
= | Taux d’amélioration 22.26 % 84.55 % -9.87%

Le tableau 4.10 représente les résultats obterers lavclassification hybride par

rapport aux meilleurs résultats de la classiforatinitiale entre la classification avec le

réseau de neurones et la classification avec Eavébayésien naif, ou nous remarquons
que pour la premiere et deuxieme bases de donteéeéseau de neurones a donnée
meilleure estimation du taux d’erreur initial gue féseau bayésien, contrairement a la
troisieme base de donnée ou nous observons unesiipédu réseau bayeésien dans la
classification avec un taux d’erreur meilleur desptle 3.5 % par rapport au réseau de
neurone due essentiellement au comportement néigaté dernier face au base de donnée
de petit volume.
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Figure 4.13 : Taux d’'optimisation et taux d’amélioration du taux d’erreur avec les trois
méthodes STEPDISC, MOYVAR et WRAPPER sur les troi8DD

Apres hybridation, une grande variation des résukat observée d’apres la base

de donnée, la méthode de sélection de descripélasiémarche amont ou aval appliquée

représentée dans la figure 4.13 ou nous constgtohalement que :

1. Avec une base de données de volume moyen contdearttonnées bien remplies

et une corrélation normale : I'hybridation (amontawal) a base des réseaux de
neurones et des réseaux bayésien pour les difédrenéthodes de sélection de
variables donne de meilleure résultats qu’une ifleason simple.

L’hybridation amont avec la méthode STEPDISC etlaa2ec la méthode
WRAPPER montrent une meilleure optimisation du nande descripteurs.

Les données altérées influes négativement sur thaué MOYVAR, par contre,
les autres meéthodes prennent leur précautions atnigsent de bonnes
performances, surtout avec l'utilisation du réskbayésien qui a un comportement
positif faces a ce type de données.

Pour les bases de données de petit volume, et méaceune corrélation haute des
données, I'hybridation amont avec la méthode MOYV&gR la meilleure a utiliser,
vu son savoir faire avec ce type de base de donfiEgmendant, les deux autres
méthodes restent applicables dans la mesure doulsissent un gain de stabilité
meilleur compensant la petite perte en erreur édigtion.
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7. Conclusion

Nous avons implémenté dans ce chapitre une méthgolede de classification
utilisant le réseau bayésien naif et le réseawnelaone a perceptron multicouches,
utilisant I'algorithme de rétropropagation d’errequi a été appliqué pour trois base de
données différentes : la premiére concerne lagébtdientele, la deuxiéme la classification
des champignons et la derniére pour la prédicties dients douteux. Cette méthode
consiste a utiliser les deux algorithmes en amomneaval tel que le premier sert a un
optimisateur de descripteurs en collaboration avecméthode de sélection de variables et

le deuxieme sert a un classifieur fin des donnésgltants de I'amélioration précédente.

Différentes méthodes de sélection de variables dsmonibles ou, en plus des
méthodes STEPDISC et WRAPPER choisies, nous avassem ceuvre une nouvelle
méthode appelée MOYVAR pour la démarche amont. lassidication hybride avec les
trois méthodes estomparée sous l'angtBamélioration du taux d’erreur et d’optimisation
du nombre de descripteurSependant les deux méthodes STEPDISC et WRAPPER, e
malgré leur supériorité dans l'optimisation des cdpseurs méme avec des donneées
manquantes, ont démontré une détérioration dudauxeur dans la classification pour les
bases de données de petit volume surtout avec alesées hautement corrélées. Par
contre, la méthode MOYVAR s’applique bien lorsqaecbrrélation entre les données non

altérees est forte et prouve son efficacité sudoat les petites bases de données.

Pour permettre une évaluation effective et certdméa classification hybride nous
avons utilisé, en plus de la technique traditiolenelpprentissage-test, deux autres
techniques de rééchantillonnage pour évaluer lerde prédiction, c’est la technique de
validation croisée et la technique de bootsrap G321sée tenir compte des spécificités de

la technigue d’apprentissage.
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CONCLUSION

Dans ce travail, nous nous sommes placés danadre plutdt défavorable ou il
n'existe pas d’études similaires. Cependant, enbament deux algorithmes relativement
stables, nous avons pu proposé un modele de @asisii hybride a base de réseau de
neurones et de réseau bayésien. Nous avons votfiervée comportement de cette
hybridation en classification pour plusieurs badesdonnées avec des caractéristiques
assez différentes. En utilisant trois méthodesétiecson de variables, les deux approches
amont et aval ont données des résultats satistaigan terme d’amélioration du taux
d’erreur et / ou de sélection de sous-ensemble®drées pertinentes mettant en évidence
que cette sélection permet de réduire considéralierta complexité des processus
décisionnels qui a généré les données en facilitenterprétation des résultats de la
classification et réduire le temps d’obtention dekitions, tout en garantissant de bonnes
performances en classification par la réduction’idstabilité des données de sorte que

parfois I'erreur commise soit compensée par le daistabilité.

Notre principale contribution technique était l'edfproposée pour profiter des
caractéristiques des réseaux de neurones et dEmirébayésiens en les combinant avec
les approches amont et aval. Nous avons pu offier nouvelle méthode de classification
optimale avec le minimum de données facilitantdlgee du data miner. Dans un autre
contexte, la nouvelle méthode MOYVAR couplée aweecéseau de neurones a prouvée
son efficacité dans cette classification, ceci nadegsine une deuxieme contribution.
Toutefois, I'efficacité de cette méthode est canditée par quelques régleknfin,
I'utilisation de trois techniques d’évaluation dagssification a savoir : I'apprentissage-test,

la validation croisée et le bootstrap donne undiance certaines aux résultats obtenus.

Pour résumer, nous avons pu avec ce travail coircawoe stratégie de
classification hybride utilisant les réseaux deropes et les réseaux bayésiens qui a
prouvée ses résultats. La suite du travail consistene implémentation générale destinée

a la prédiction d’un nouveau cas.
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