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Introduction générale

Le data mining est une discipline qui a déjage# preuves. De nos jours le besoin en
informations des entreprises ne cesse de s’acerdigntreprise moderne doit faire face a des
clients peu fortunés voir pauvres mais aussi txé@geants et tres capricieux a la fois. Le client
de I'entreprise n’est plus dans la ville voisinguelques kilometres mais il est a des milliers
de kilométres dans un autre continent. Comme gaupurs était le cas, I'entreprise doit
connaitre ses clients mais la, les métriques changé Les méthodes traditionnelles
statistiques d’étude de marchés ne sont plus atEquiaentreprise doit savoir cibler ses
clients, proposer les bons produits au bon clid@rtause de I'ouverture des marchés et de la
concurrence mondiale, I'entreprise doit toujourercher le meilleur rapport qualité/prix.
Pour cela I'entreprise n’a souvent pas d’autre xlgoie de faire des bénéfices en augmentant
la quantité de produits vendus.

Face a toutes ces contraintes, le chef d’entregogiepouvoir prendre les meilleures
décisions dans les meilleurs délais. Pour celaata mining constitue un tres bon allié du
chef d’entreprise. En effet cet outil donne souvdsd indications et des estimations décisives.
Le data mining a déja fait ses preuves dans beaudeudomaines. Les assurances, les
banques, détection de fraudes,...etc.

Le data mining ne se limite pas qu’au domaine fir@met de I'entreprise. Car ce
dernier n'est qu'un exemple des champs d’applicatie cet outil. D’autres domaines aussi
sont soumis a des contraintes similaires. On pieart Iindustrie, la prospection pétroliére et
miniére, le médicale, la génomique, ....etc. En sommealata mining peut étre profitable
dans n'importe quel domaine pourvue qu’on dispasdahnées relatives a ce domaine.

Dans ce mémoire, nous allons essayer de présamkugs notions du data mining.

Dans le premier chapitre, nous allons voir quelquasons fondamentales sur I'apprentissage
automatique. Dans le deuxieme chapitre, nous aliwésenter quelques grandes classes de
data mining a savoir la classification, le clusigret en fin les regles d’association. Dans le
troisieme chapitre, nous allons présenter une dmsiate approches de l'apprentissage
automatique qui est: SVM, abréviation de Suppattar Machine, traduit en francais par
machine a vecteurs de support ou encore, machmsta marge. L'origine de cette méthode
d’apprentissage automatique remonte a 1979 mais’ast que vers 1995 que le monde
scientifique a commencé a s’intéresser a elle eGeéithode a la particularité de rompre avec
les méthodes classiques d’apprentissage (minimisatu risque empirique, théorie de la
régularisation) et d’utiliser une nouvelle approcatée avec elle qui est I'approche de la
minimisation du risque structurel. Dans le quateechapitre, nous allons présenter quelques
algorithmes d’apprentissage destinés au SVM. Erdéins le dernier chapitre, nous allons
présenter une solution pour un nouvel algorithog pes SVM adaptés au data mining.
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Chapitre 1 : Présentation Générale du Data Mining

I-1) Introduction

Le Data Mining, forage de données en francais, néstdu croisement de I'lA
(Intelligence Artificielle) et de la statistiquel ést difficile de dire a quel époque on a
commenceé a faire du data mining (1970). Ce n’est\grs les années 1990 que les concepts
on été formalisés et le terme data mining a ét@tado

Beaucoup d’institutions possedent des quantitédahmées colossales (les banques,
les entreprises,...). |l était clair que ces donméegermaient beaucoup d’informations mais
comment trouver ces informations. La réponse fakalia mining avec un slogan tres attractif:
« trouver du diamant dans une mine de charbon effehle data mining permet de trouver
de l'information utile et utilisable dans des and@sdonnées inexploitables a cause de leurs
tailles. De plus le data mining découvre, proprenagn I'information et ne se limite pas a de
simples requétes de recherche d’'informations.

Sélection Prétraitement Transformation —
Data Mining
Base de Données Données Données
données cible prétraitées transformées

AC10O I
o
AN

o

Connaissances

Interprétation et
évaluatiol

fig. 1.1: Les étapes du KDD.
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Le data mining est une phase faisant partie d'wtcgssus plus général appelé KDD
(Knowlegde Discovery in Databases), appelé en &iangCD (Extraction de Connaissances
a partir des Données). La figure 1.1 montre lesgyales phases du KD[Q]. Le point de
départ du KDD est la base de données. Une prempiéase, dite de sélection, permet
d’extraire les données nécessaires au processant ¥n suite, la phase de prétraitement.
Cette phase permet d’éliminer le bruit (gérer learstes manquantes, erronées, inexactes,
imprécises, conflictuelles et exceptionnelles poélse 'ambiguité). Dans la phase suivante,
les données sont converties en une forme adéquaradyse. Juste apres, vient I'étape de
data mining. Les sorties de cette phase sont deleles(classificateur, régresseur,...). Tous
les modéles obtenus ne sont pas tous opportuns.nagarder que les modeles intéressants,
une phase d’interprétation et d’évaluation terntges le processus de KDD.

Les domaines d’'application du data mining sont mbivePratiquement tous les
domaines ou I'on dispose de grandes quantitésadiimdtions sont atteints. Le tableau ci
dessous site quelque uns des domaines et les prebkeaités dans ces domaines par le data
mining.

Domaines problemes

Médecine découvrir les effets secondaires de méuting
identification de séquences génétiques, ...

Finance accord de credit, prédiction de faill#lealyse de
stock,...

Sciences sociales analyse de données démographgééstion de
résultats d’élections, prédiction des tendances
politiques,...

Astronomie analyse d’'images satellitaires,

Justice détection de fraudes, identification ddordés volés,
reconnaissance d’empruntes,...

Marketing prédiction de ventes, identification @msommateurs

et groupes de produits, proposition d’offres sgésia
Science de l'ingénieur | découverte de modeéles (pattans les circuit VLSI
prédiction de défaillance de composant,...

Assurances détection de fraudes a I'assurancestibétele
profiles a haut risques pour tarification des essu
Agriculture maitrise de l'influence du micro climettdu sol sur les
plantes
Publication découverte de profiles de lecteurs plasréditions

spéciales de journaux ou de magazines

Dans la suite, nous allons présenter des notionsagyprentissage automatique puis
les grandes classes de méthodes de data mining.

|- 2) Apprentissage automatique :

Apprentissage automatique ou artificiel désignerigcessus qui permet a une entité
artificielle d'acquérir un comportement souhaitgcd a certain stimuli de maniére
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indépendante (autonome) ou presque. L’avantage tBlumprocessus est qu’il permet de

construire des entités adaptées a des problemtisupars de maniére automatique et donc
sans aucun effort humain a fournir. Deux acteurgeana entrent dans ce processus, le
systéme apprenant et la méthode d’apprentissage.d@ex parties sont trés dépendantes
'une de l'autre. Le processus d’apprentissagdi@eti est largement inspiré de la nature. Le
processus suit un cycle apprendre essayer, jusguae I'entité apprenante (ou éleve) ait de
bon résultats. L’'apprentissage se fait avec unmebeede cas ou de situation (stimulus)

faisant partie de I'environnement dans lequel é&aye éleve devrait évoluer (exister). Dans
le jargon on appelle les stimuli utilisés dans Iecpssus d’apprentissage, exemples
d’apprentissage.

Si on s’intéresse a la forme des exemples d’apigsage, on peut distinguer trois
types d’apprentissage automatique.

|-2-a) Apprentissage supervise

Dans ce type d’apprentissage, on fournit au systamensemble d’exemples. Chaque
exemple est décrit par un vecteufau sens mathématique). Chaque coordonné du vecteu
décrit une des caractéristiques de I'exemple. B gl vecteur, chaque exemple est étiqueté
par un autre attribyt. Le processus d’apprentissage consiste a troavemn qu’il y a entre le
vecteurv et I'étiquettey. Une fois I'apprentissage terminé, le systémecesisé déduire
I'étiquettey uniquement a partir de la valeur du vecteet ce pour n'importe quel exemple,
et méme pour des exemples qui n’ont pas fait pdeibensemble d’apprentissage. On trouve
dans cette catégorie, la classificatj88] [41], la régressiof38] [41],...

I-2-b) Apprentissage non supervisé

Ici aussi, on fournit au systeme un ensemble d’'¢tesn Mais la, chaque exemple
n'est décrit que par le vecteur Lors du processus d’apprentissage, le systemeesst
détecter les similitudes qu’il y a entre les exezs[88][41].

I-2-c) Apprentissage semi supervisé

Ce type d’'apprentissage est un mélange des deogdegts. De la méme maniere que
ces derniers, on fournit au systeme un ensembienliples. Mais ici, une grande partie des
données fournies ne sont décrites que par leuewect Seule une petite partie des données
fournies sont décrites par le vectauety. L'apprentissage ici se fait donc en grande partie
grace aux données non étiquetées. Les donnéegtétguservent un peu comme un guide
général qui se contente de donner des indicatssezaszagues mais tres uti[6$[38].

On peut aussi classer I'apprentissage en :
I-2-d) Apprentissage paramétrique vs apprentissageon parametrique

Ici aussi, la difféerence est due au type d’inforioad présentées au systeme lors de
I'apprentissage. Une méthode d’apprentissage neanpdrigue est une méthode qui ne
nécessite que les données (exemples) d’apprergis€amtrairement a cela, une méthode
d’apprentissage paramétrigue est une méthode mqéssiée; comme son nom lindique;
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d’étre paramétrée. Les parametres permettent &tlaoae de limiter son champ de recherche
[41]. Sans cette limitation, la recherche se fera daresspace infini et donc la méthode risque
de perdre beaucoup de temps a chercher la solation elle n’y est pas. L'inconvénient des
méthodes paramétriques est que souvent les bomgn@imes ne sont obtenus que par
tatonnement

On peut aussi classer I'apprentissage selon ume elassification. En se basant sur la
nature de la tache apprise par I'entité dite élewngyeut citer :

I-2-e) La classification

La classification est un apprentissage de type rsigée [18] [16]. Lors de
I'apprentissage, le systeme apprend a distinguiee eleux catégories d’entités ou plus. Par
exemple, on fournit au systeme les valeurs du @abdeliivant et on lui demande d’apprendre a
distinguer entre les veéhicules utilitaires commeugi et les véhicules touristiques. Lorsque
I'apprentissage sera terminé, il suffit de préseate systeme en entrée un vecteur d’entrée
(puissance en chevaux DIN, vitesse de pointe) gailir nous renseigne sur la catégorie du
véhicule.

Véhicule Type Puissance  Vitesse de pointe
1 Touristique 60 chv 100 Km/h
2 Commercial 120 chv 100 Km/h
3 Touristique 120 chv 180 Km/h
4 Commercial 120 chv 100 Km/h
5 Touristique 40 chv 80 Km/h

Classificateur binaire vs Classificateur n-aire

L’exemple qu’'on a donné ci haut est un classifioafui classifie en deux classes, on
dit que c’est un classificateur binaire. On troawussi des classificateurs qui classifientren
classes, on dit que c’est un classificateur n-&@&néralement les classificateurs n-aire sont
construits a base de plusieurs classificateursrema

Classificateur correct vs classificateur complet

Un classificateur correct est un classificateurgprantie que sa réponse est exacte. |l
est tres difficile de construire de tels classiecais pour un probleme réel. Dans la majorité
des applications réelles, on se contente de dizegifir dont la fiabilité est quantifiée par une
probabilité. Un classificateur complet est un dafasgeur qui peut classifier tous les objets ou
entités qu’on lui présente. Pour qu’un classifioateoit ‘parfait’, il faut qu’il soit a la fois
correct et complet.

Exemples :
- Classificateur A : ‘tous ce qui marche est umeh le reste je ne sait pas’ ce classificateur

ne va pas commettre d’erreur, c’est un classifizaterrect. Mais que va-t-il répondre lorsque
on lui pressente un poisson ? Ce classificatewsanea pas répondre, c’est un classificateur
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non complet. Il faut remarquer que la réponse fieudans ce dernier cas (le poisson) n’est
pas fausse.

- Classificateur B : ‘tous ce qui a des yeux astanimal le reste non’ ce classificateur a
toujours une réponse, il prend toujours une déajsioest complet. Par contre sa réponse
n'est pas toujours correcte, il suffit de prendoempexemple la taupe.

I-2-f) Le clustering (ou segmentation)

Le clustering est un apprentissage de type nomgigsp@?2]. Ici I'objectif du systéme
lors de I'apprentissage est de découvrir les mlatde ressemblance et de dissemblance qu'il
y'a entre les différentes entités du domaine digpfibn. Le systéme crée des groupes
d’entités homogenes et détermine les conditiongpdietenance a chacun de ces groupes.
Pour gu’un systéme de classification puisse appecrah doit lui énumérer toutes les classes
existantes avant le lancement du processus d’ajgsage. Par contre, un systeme de
clustering n’exige pas de telles informations. Ddecclustering est une méthode moins
contraignante, notamment lorsque le domaine d'epfiin est mal défini ou inconnu. Par
exemple, en utilisant le tableau précédant, on la@ger une méthode de clustering et omettre
la colonne type de véhicule. Avec un peu de chdecgysteme pourra créer deux catégories
de véhicules, I'une contiendra les véhicules consraax et I'autre, les véhicules touristiques.

I-2-g) La régression

La régression est un apprentissage de type supgid@j[16]. Comme pour la
classification, I'objectif de la régression esttariver le lien entre le vecteur d’entréeet la
sortie y. Sauf qu’ici la sortiey est une valeur ordonnée (continue ou discretejyeprenant
le tableau précédant on peut essayer de trouvent¢dion f: Type Puissance- Vitesse de
pointe.

Dans la régression on distingue :
L’estimation : indépendante du temps.
La prédiction : prédit I'évolution de la sortie en fonction du temps.

I-2-h) les regles d’associations

L’objectif est de déterminer les relations d’asation qui existent entre les éléments
d’'un ensemble donné. L'utilisation la plus conneecdtte technique est faite dans le cadre de
I'analyse du panier de la ménaggfg

I-3) Le Risque
I-3-1) le risque réel

Plus un enfant apprend, moins il commet d’erre@esprincipe est aussi valable dans
I'apprentissage artificiel. Pour dire qu’un systeaappris il faut qu’il ne fasse pas d’erreur
ou gu'il en fasse le moins possible. Pour celas e la phase d’apprentissage, on cherche a
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minimiser le risque réel d’erreur. Ce risque espremé par une fonction de codt. Une
fonction de codt est une fonction qui quantifigréair, généralement, en mesurant la distance
entre la sortie ou résultat désirée et la sorfiecafe du systeme. Pour étre précis, le risque
doit étre calculé sur la totalité des entrées ptssidu systemig.3][15].

Ree= [ LX), ¥) dP(XY) CD

Ou x est la variable d’entrée du systéeme
f(xi) estla sortie effective
y la sortie désirée
P(x,y) est la probabilité conjointe de x ety
L est la fonction de co(t

La fonction de codt utilisée dépend de la naturerdbleme en régression. Par exemple, on
peut trouver

L(a,b) =L¥a,b) = (a- B

L(a,b) =LY(a,b) = |a - b]

On peut aussi avoir en classification
L@b)=1sia=b
Osiathb

I-3-2) le risque empirique

Le probléme avec le risque réekdR est qu’il est souvent impossible de le calculer
[13][15][18]. Ceci peut étre di au faite que le nombre de vadessible de x est trés grand
(exemple nombre d’étoiles dans le ciel), au fgitbtenir une valeur de x colte chére (état
des capteur d’'un réacteur nucléaire en surchao#gorie d’'une page web,...), ou tous
simplement au faite que la variable x est un réels intervalle [&b].

risque

Rreel

I:eemp

v

fig. 1.2: Risque réel et risque empirique
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Pour parer a cet handicape, au lieu d’utilisgg/Ron utilise le risque empirique ¢, et on
essaye de le minimiser durant le processus d’apgseage.

Remp :%; L(F(x), %) @

Selon la loi des grands nombr&m,, se rapproche d®ee lorsque n tend vers l'infini. On
voit sur la figure 1.2 I'évolution ddRemp €t Reer €n fonction den. Le risque Reer ne tend
pas vers zéro car il est pratiguement impossible@eser un systeme capable d’apprendre
complétement la spécification d’'un probleme et mgiifasse pas du tous d’erreurs. On voit
aussi que le risqu&emp est inférieurRee car I'apprentissage se fait en minimisdfin, et
non Rreel .

Si 'ensemble d’apprentissage est assez reprégehtatomaine d’application alors la
minimisation duRemp Vva entrainer la minimisation d@ee . Si 'ensemble n'est pas assez
représentatif, on risque d’exposer le systeme aappventissage. Dans ce dernier cas, le
systéme va avoir de bonnes performances sur I'drlsetiapprentissage mais, de mauvaises
sur des exemples qui n'ont pas fait partie de Bemse d’apprentissage. On dit aussi que le
systéme ne généralise pas assez. Pour éviter tdem® on utilise des techniques de
validation que nous citerons plus loin.

[-3-3) Le risque structurel

En plus du faite que le data mining et lintelligenartificielle en général proposent
beaucoup de méthodes, la plupart de ces méthoadspaamétrables. Il arrive souvent
gu'une méthode appliquée a un probleme, rend deepigésultats, tandis qu'une autre
méthode excelle pour ce méme probleme. Il arrie@enplus souvent qu’une méme méthode
ameliore ses résultats rien qu’en modifiant sesrpatres. Ce qui fait la différence entre
toutes ces méthodes ou entre la méme méthode agepalameétres différents est I'espace
d’hypotheseqd13] [15]. Lorsque on choisit une méthode et on la parametrea par cela,
délimité I'espace de recherche d’hypothédedans lequel va se faire la recherche. Ainsi, lors
du lancement de l'apprentissage proprement disyktéme recherche la meilleure ou les
meilleures hypothéses qui expliquent le probleniguement dans cette espace d’hypothéses.
On comprend alors que si un espace d’hypothisae contient pas des hypotheses proches
de I'hypothéseh, qui décrit le probleme analysé, alors une rechedeims un tel espace sera
en vain. Et de ce faite une méthode qui se limiteet espaceH, lors de la phase
d’apprentissage aboutira forcément a un piétrdtedsu

Exemple

On prend un ensemble de points de deux catégaresuh espace a deux dimensions
E. Et on cherche a créer (faire apprendre a) uresyst distinguer entre les deux catégories
de points, i.e. que le systeme sache reconnaitreaiégorie d’'un point par la seule
connaissance de ses coordonnées. Pour cela da fipposition que I'on peut séparer les
deux catégories par une droite. Donc ici I'espabgmbtheseH, est I'ensemble des droites
qui appartiennent a I'espake La tache du processus d’apprentissage serauleetrta droite
qui sépare les deux catégories de points (on gestal aucune erreurs).
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Sur la figure 1.3 (a) on voit deux droite (D1 eB)Dgui séparent mal les deux
catégories de points. La derniere droite (D2 ) s®fmen les points. Durant le processus
d’apprentissage le systeme aura appris que laedBft sépare les deux catégories et cela
seulement au travers les exemples fournis.

Sur la figure 1.3 (b), on a un autre ensemble dietgdci, il est impossible de trouver
une droite qui va séparer parfaitement les deuggoaies de points. L'espace d’hypotheses
Ho n’est pas adapté pour ce cas. Il faut donc ureagpace d’hypothéses. Si on suppose
maintenant que les points sont séparables par aine ge demi-droites (ou une droite pliée)
alors on pourra trouver une solution.

a : Droite b : Deux demi-droites

fig. 1.3: Exemple de séparateurs

Ici 'espace d’hypothesH; est I'ensemble des droites pliées en deux. Onaessdi avoir des
problemes ou I'espace d’hypothedds ne contiendrait pas la solutidm souhaitée. Et il
faudrait utiliser un espace d’hypothedés tel queH, est 'ensemble des droites pliées en
trois (ayant deux points de discontinuité).

A partir deHo , H; et H,, on peut donner une forme plus générale pour pacesH,
tel queH, est I'ensemble des droites pliées en n+1 (ayaaimts de discontinuités).
On remarque déja que le probleme sur la figurg(d).3peut trés bien étre résolu en utilisant
I'un des espaces d’hypothédés, H,,..., H,. De méme que le probleme de la figure 1.3 (b)
peut étre résolu avec I'un des espaces d’hypothésesis ,..., Hy. On peut conclure que si
un probléme accepte une solution dans un edpaakors il peut trés bien étre résolu dans un
espaceH; (] >i). Cette conclusion hative est due au faite quedspaces d’hypothesely ,
Hq,..., Hy sont imbriqués les uns dans les autres commedsuit H; [ H, O...0 Hpq O
Hn. On pourrait méme croire qu il suffit de prendme espaceHy aveck le plus grand
possible, et de cette maniére on résoudra faciletoeis les problemes de séparation entre
deux classes dans un plan a deux dimensions. Malleement, ceci a5t guerevrai, une
telle approche va certe aboutir & des résultatsleapest corrects a cent pour cent sur les
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données d’apprentissage mais des que le jeu deédsmhange, la qualité des résultats chute
vertigineusementCeci est d’autant plus vrai lorsque la valeukddeHy ) est tres granddci
aussi, le probléeme est di au surapprentissage.fféf) plus lek est grand et donc plus
I'espace d’hypotheses est grand, plus il faudraxemples (points) pour avoir une bonne
représentativité du probleme traité. IStend vers linfini alors il faudrait avoir un tiag
complet de tous les points du probleme. Comme adédja vu, cela est impossible pour des
problemes réels dignes de ce nom. Donc pour qusah&ionh généralise bien, il faut la
prendre d’'un espace d’hypothesgsdont lei est le plus petit possible. Et donc, la prendre de
I'espace d’hypothéses le plus simple possible. @&ipe porte le nom de rasoir d’Ockham.
En gros, ce principe dit qu’on doit se contentef'eblication la plus simple tant qu’elle est
juste. Ce principe a été concrétisé dans la thédeiela régularisatiorf13][39][41] et
notamment dans les SVM avec le principe de la mgation du risque structurel

Sur la figure 1.4 on a un autre exemple de I'ajpion du principe du rasoir d’'Ockham, cette
fois appliqué au cas de la régression. Sur cegigrdi on a un ensemble de points et on
cherche a tracer la courbe qui va passer par aipaints. On voit que I'on peut avoir une
infinité de tracés (1,2,3,...). En appliquant le pijpe du rasoir d’Ockham, on aboutira a la
courbe la plus simple qui est la courbe numéro 1.

A

fig. 1.4: Rasoir d’Ockham appliqué a la régression

I-4) Méthodes de validation :

Comme on l'a déja vu, le probleme majeur dans fFapfissage artificiel est le
surapprentissage. En effet, lorsque on lance ueepsnus d’apprentissage, on n’a aucun
moyen de savoir si I'espace d’hypothésgchoisi est adéquat ou non. Pour répondre a cette
question on utilise les techniques de validafgs] [41].

On peut classer les techniques de validation ewr datégories, a savoir la validation
par expertise et la validation par les statistiques

10
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I-4-1) Validation statistique :

Comme son nom lindique, cette méthode utiliseskadistiques. La validation ici est
simplement une phase ou l'on teste la réponse skérsg (apprenant) sur un autre ensemble
de données autre que celui utilisé pour I'appreatie. Pour cela on doit disposer de deux
ensembles de données. Un ensemble est utilis@léota phase d’apprentissage, et l'autre
ensemble est utilisé pour la validation. Ainsilessystéme généralise bien, ses performances
sur I'ensemble de validation ne devront pas varieastiquement par rapport aux
performances obtenues sur I'ensemble d'apprengss@gEnéralement on construit trois
ensembles au lieu de deux. A sa\dit] :

- ensemble d’apprentissages proprement dit ;

- ensemble de tests ;

- ensemble de validation.
Les deux premiers ensembles servent a I'appregés€an fait tourner 'algorithme sur le
premier ensemble et on modifie les parameétresalgofithme jusqu'a ce qu’on obtienne un
résultat satisfaisant. Ensuite, on teste le mosigidée deuxieme ensemble. Si a ce moment Ia,
le résultat est mauvais on revient a la premiess@het on recommence le procédé. Lorsque
on aura obtenu de bons résultats sur 'ensemblestie on fait une sorte de test ou d’examen
final, qui donne une sorte de note définitive. Eatote permet notamment de comparer le
modele en cours avec d’autres modeles obtenusdéaeires méthodes ou algorithmes.

Si on pouvait avoir un ensemble de données assgz feur étre scindé en deux ou
trois & chaque fois qu’on veut utiliser une méthdidig, alors la seule technique de validation
statistique qui existerai serai celle qu’on vieataiter. Mais comme cela n’est pas le cas, les
chercheurs ont développé d’autres techniques dedatiain statistiques qui permettent de
surpasser cet handicape.

Cross validation (validation croisée):

Comme les données ne sont pas en quantité suffissaot partitionne I'ensemble des
données em partitions de tailles égales. On fait 'apprerags avec I'échantillon constitué
de (m — 1) partitions, la partition restante sert d’échlioriide test. On répéte cette opération
m fois, en veillant a utiliser une partition diffeite comme échantillon de test a chaque fois.
La moyenne des tests constitue le résultat final du tg&8] [40][41].

Le bootstrap :

Cette méthode aussi est utilisée lorsque les dmnrednt rareg38]. Ayant un
ensemble de données de taille, 'ensemble d’apprentissage est constitué en ttiran
exemples de maniere aléatoire et avec remiseuriagxemple peut apparaitre plus d’'une fois
dans I'ensemble d’apprentissage. L'ensemble deet@stonstitué des données restantes.
L’estimation de I'erreur est soit donnée par lauldd sur 'ensemble de test soit par d’autres
formulations tel que :

A; ZIU.E_‘.?_ % test erron -+ 0.368 x repl error, ],

11
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ou k est le nombre de fois que I'on répete I'échantitiage
bootstrap.
iest error,  est I'erreur sur le i-emme ensemble de test obésea le
i-emme prédicateur (classificateur, regresseur,...).
repl error, €St I'erreur sur tout I'ensemble d’apprentissageiob avec
le i-emme prédicateur.

Leave one out :

Cette méthode est un cas extréme de la validatmsée[40]. Ici on partitionne aussi
les données sauf que chaque partition ne contiehingseul exemple. On fait donc
I'apprentissage avec I'ensemble des données aoquabustrait un exemple. Avec ce dernier
on fait le test. On réitere cette opération jusge'@u’on ait testé avec tous les exemples. Le
test ici consiste seulement a voire si le systélmeas fait d’erreur sur I'exemple de test. A la
fin, on calcule la moyenne de tous les tests. Qkdtaiere est le résultat du test. On voit ici
qgue le coup de la validation en temps de calcutrést prohibitif mais en contrepartie on a
I'avantage d’un résultat bien plus précis.

I-4-2) Validation par expertise :

Il arrive que le domaine d’application soit trognsible pour se fier uniguement a la
validation statistique. Par exemple, imaginant ystesne de détection de mal formations
graves chez un fcetus. Quand on sait que de teltenalies chez les foetus peuvent entrainer
de graves décisions, on ne peut pas se permettr@ider un tel systeme de détection sans la
consultation d’experts. L'expert analyse les rogagéernes du modeéle et pour gu'il puisse le
faire, le modele choisi doit obligatoirement luie@compréhensible. Il est donc primordial de
choisir des modeles simples pour ce genre d'afjaita

I-5) Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons vu des notions li€apprentissage automatique. Bien
évidemment, nous n'avons pas traité tous les medbépprentissage automatique mais nous
avons essayé de donner les rudiments nécessainegymle lecteur puisse bien comprendre
les prochains chapitres.

12
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Introduction

Le data mining offre beaucoup de méthodes. lispiire beaucoup des acquis de I'lA
et de la statistigue. Dans ce chapitre nous alessayer de présenter quelques méthodes
classiques. Nous allons nous intéresser aux me&thdelelassification, de clustering et aux
regles d’associations. Ce chapitre ne va pas ictoutes les méthodes car rien que
I'énumération des méthodes existantes nécessitggpdges. Pour étre compréhensible et
utile nous allons présenter des méthodes de basesent a l'origine de beaucoup de
variantes.

lI-1) Méthodes de Classification :

Dans ceparagraphe nous allons voir quelques méthodesadsifitation. Nous allons
surtout présenter brievement le classificateur daiBayes et les méthodes de plus proches
voisins puis nous allons nous attarder sur lesatéde neurones et les arbres de décision.

[I-1-1) Classificateur Naif de Bayes (Naives Bayé&3dassifier)
Cette méthode utilise principalement la regle degeBapour classer les différents

exemples. L'appellation de la méthode est due @isation d’'une supposition naive dans
cette méthode que nous allons voir dans la suitasMappelons ici la régle de Bayes:

v P(X=XIY=y)P(Y = y,) @
P(Y—yi/X‘X)_ZP(x =x/Y =y IP(Y =y))

On calcule cette probabilité pour tous lgetyon considere lg gui la maximise comme étant
la classe recherchée. On voit qu'il suffit de cherde y qui maximise

y = Arg Max (P(X = x/Y = y,)[P(Y =y, )) @

Yi

13
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Le calcul des différent®(Y =y, / X =x ¢gxige la connaissance des termes suivant :
P(Y =vV,)

P(X=x/Y=Yy,)

Pour la premiére probabilité, on peut I'estimeradtip des exemples d’apprentissage
comme suit :

X,y)ODatal/y =Yy,
oy =y = 104Y) y=y i

|| Data||

Ou || E || dénote le cardinale de I'ensemble E

Pour la deuxieme probabilité aussi, nous allongsetiles exemples d’apprentissage.
Seulement 1a, on peut avoir des problémes. Sidesples exemples est trés grand, il sera
difficile d’avoir toutes les valeurs possibles de dans I'ensemble d’apprentissage. Et si on
suppose que cela peut se faire, on aura un autdglepme ; celui de stocker toutes les
probabilitéesP(X = x | Y = y) associées a chacune de ces valeurs.

Pour remédier a ce probléeme, la solution adoptéla ssiivante :

PX=x|Y=y)=PX=(C x %,... X0 Y =y)
=P(X, X, %,.... %,... >? x”|Y y)
—P(>9|x1x2 Gh XX Y =y) -
P(X|*%,.. ,, e x”,Y—y)-...
P(X|X,..., 1,>J“,Y:y)-...

P(RIY =y)

Puis 13, on suppose naivement quedesnt indépendan{g] et on obtient :

PX=x|Y=y)=P(X|Y=y)-
P(X|Y=y)- -
PO Y =y) - 0

P(R]Y =y)

A partir de la, on peut donner un algorithme d’'@ppissage simplifié du classificateur naif de
bayes

14
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Algorithme apprentissage de Naif Bayes

Debut

Pour chaque {¥;) L Data faire
Ni=N +1;
Soit = (Xjko, Xjkl’ Xjkz,..., XjkM—l’ XjkM)
Pour chaque k = kO a km

lik =l +1;

fin

fin

Pour tous les Ni
P(Y=y)=N/|| Data||;

Pourm=0aM
Pourk=0aKm
POSTY =y)=h /[N
fin
fin
fin

Fin

lI-1-2) K plus proches voisins (KNN K Nearest Neighours)

Cet algorithme présenté dafi3] appartient a la famille dite apprentissage basé
mémoire. Son principe est tres simple. Il n'y a dasphase d’apprentissage proprement dit.
Car l'algorithme ne fait que mémoriser les exemme®n lui fourni (exemples et leurs
classes correspondantes). Dans la phase d’exmaitédrsque on lui présente un exemple
a classifier, I'algorithme cherche dans les exempl€il a mémorisés, les k exemples qui lui
sont les plus proches. Puis parmi ces derniergofidhme cherche la classe majoritaire et
conclue que c’est la classe a attribuer a I'exemfle
Pour la valeur dek, on peut la fixer au préalable. Cependant uneuvdtés faible dek, rend
le classificateur trés sensible au bruit et unewatrop élevée rend le modele moins précis.
Une technique simple pour fixde est de I'obtenir en testant toutes ses valewssiples et en
prenant celle qui minimise l'erreur.

On a dit aussi qu'un exemplX est classifié avec la classe de selus proches voisins.
Dans[4] I'auteur propose de pondérer les voisins ave@dats inversement proportionnels a
leur distance de I'exempleX. Un autre parametre important aussi de cet algustest le
choix de la distance. Ce paramétre aussi peufigér@ar tatonnement.

On voit sur la figure (2.1) I'importance du paramek. Si k = 1 alors le nouvel exemple,
symbolisé par une croix, va étre classé dans kseldes ronds. Sk = 2 alors le nouvel
exemple va étre classé dans la classe des étiatlgmur k = 3, le nouvel exemple va étre
classé dans la famille des carrés.

Un des problemes majeurs de l'algorithme KNN esil gxige un temps de calcul
considérable durant la phase d’exploitation. Eretefparcourir tous les exemples pour
rechercher les plus proches a chaque interrogatiest pas trés attractif. Pour y remédier,
des solutions ont été proposées pour agréger aa@&s soit en ne gardant que les exemples
opportuns soit en reconstruisant un nouvel ensemmdéle [5], a partir des exemples
d’apprentissage.
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woOw
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fig. 2.1 Influence du paramétre k dans KNN

lI-1-3) Les Réseaux de neurones :

Les réseaux de neurones artificiels ont fait lgqapagition dans les années 1988].
lIs ont été inspirés des réseaux de neurones lipleg

X1

X2

Xn

fig. 2.2 Schéma d’un neurone artificiel

Un neurone artificiel est caractérisé par ses psyasiptiquesw; , par sa fonction de
transfert T( ) et par sa fonction d’activation®( ) appliquée au résultat de la fonction de
transfert. Les entrées du neurokg Xo,... ,X, forment un vecteur d’entré¥ qui stimule le
neurone, apres calcul, le neurone fourni en sarteevaleur z= @( T (W, X) )

On distingue généralement deux grandes famillesedeones, les neurones a fonction
d’activation logistique et les neurones a fonctidactivation radiale.

Pour la premiere famille, on utilise une fonctiom tdansfert qui calcule la somme pondérée
sur les entrées du neurone

s=T(9) =Y w X
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Comme fonction d’activation, on utilise dans ce d@as fonctions en forme de S tel que :

- La fonction sigmoide

1

D(s)=—
() 1+e—/]S

- La fonction échelon
d(g)=1 si s> 0
0 si S<O0

- La fonction tangente hyperbolique

®(s) = TanHy[s) = %
e’ +e

Pour la seconde famille, on utilise une fonctiontdmsfert qui calcule une distance par
rapport a un vecteur centre de référetice

s=T(x) =(c—x)' %EC—X)

Ou X est la matrice variance covariance des

La sortieS est nulle lorsqueC et X sont superposés et s’accroit avec l'accroissenheitd
distance. Comme fonction d’activation, on utilige des fonctions en forme de cloche tel
que :

- La fonction gaussien : o(s) = els!
- La fonction spline : D)= |s|
- La fonction multiquadratique d(s)=(1+s)"
- La fonction inverse multiquadratique @(s) = (1+ s )"
- La fonction de Cauchy o(s)=(1+s)"

Le plus souvent on utilise des fonctions qui petemttd’obtenir une non linéarité a la
sortie du neurone, mais il n'est pas impossibl&aiever des neurones a fonction d’activation

linéaire®d(S) = S.
[I-1-3-1) Le Perceptron

Le perceptron a été proposé par Rosenklati957[38]. Il est constitué d’'un seul
neurone avec+l entrées, I'une de ses entrées est toujours dlelest appelée le biais. Le

perceptron recoit en entrées un vecteurrdedimensions X = (X3, X,..., %) et calcule la
somme :
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s=T(w,X) = > w O +w,
i
La sortie du perceptron est:

D(Tw,x))=1 SiS>0
-1 si non.

Le perceptron permet de construire un hyperplasépare entre deux classes. L’équation de
ce séparateur est

S+, =0 G

L’apprentissage du perceptron se fait avec un glgoe qui modifie les poids synaptiques
jusqu'a satisfaction d’'un certain critére. Suri¢aife, on voit un exemple simple ou I'espace
d’entrées est de dimension deux. L’'algorithme fYaitier et l'inclinaison et la position de
I'hyperplan séparateur (ici une droite).

Sur la figure on voit deux classes de points schiéées par des cercles et des carrés.
L’algorithme permet de faire apprendre au percepéalistinguer entre les deux classes, il
faut noter que I'apprentissage ici est supervisé.

A = (Ao, A1, Ag, ..\ A) O O
W= (Wo, Wi, W, ..., W) O |: /
Xf= (Xll, XI2, XI3,... , )€n) ! ,’I I:l
X' vecteur d’entrée _
V' sortie voulue (désirée) pout X _ I
Y' la sortie calculée par le perceptron polr X O SO
Initialisation aléatoire de W DD ' [
Tanque apprentissage non terminé - '
Pouri=1aK _
Selectionner X
Y' = O(T(W,, X))
i A D(X
SiViY ) 4
Pourj=tan
| A=V -Y)x
Ao:(VI—YI)*l; >
X
Wt+1 = Wt +M = A
La fonction @

fig. 2.3: Le perceptron
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Rosenblatt a démontré que si le probleme est hieda@nt séparable alors I'algorithme
converge.n est un ccefficient qui permet de régler la vitaseonvergence de I'algorithme.
S'’il est trop grand, on risque de passer a cot@dmlution et donc on risque de ne jamais
trouver les bons poids. S’il est trés petit, law@mgence risque de prendre beaucoup de temps.

[1-1-3-2) ADALINE

ADALINE (pour ADAptive LINear Element) a été proposé pantvow et Hoff en
1960 [38]. Ce modele est une amélioration du perceptron dsemblatt. L’'algorithme
d’apprentissage suit toujours le méme principe,f gpuici la fonction d’activation est
continue. Grace a cela, I'erreur commise par leagr@iest quantifiée et la correction apportée
au poids est proportionnelle a 'ampleur de l'erréDette nouvelle méthode est appelée la
regle de LMS (Least Mean Square), on I'appel alasstgle du delta ou la regle de Windrow
et Hoff. L'idée est la suivante :

Si on veut construire un séparateur qui sépare iauxnies deux classes, au moins
pour I'échantillon d’apprentissage, alors, il fanihimiser I'erreur globale :

o 2E <>

E'=0 lorsqueX ' est bien classé,
=(V' = Y)?; sinon

Ou E'estI'erreur commise par le perceptron sur I'exienyp’,

Y'= @ (T(W, X)), |
V' la sortie voulue (souhaitée) pocit

Pour cela, on calcule le gradient d&@' par rapport aV. A chaque itération on fait une
descente du gradient comme suit

EEi
W+ =W - @
t+1 t ,7 OW

On a:
oE' _ OE' E@Y‘
oW aY' ow
OE! . .
—_— = 2 : _YI
oyY' v )
Si on prend

Y=o (T(WX)=W-X: (@(.)fonction identité)
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Alors
al = Xi
ow

Finalement on a:

aEi_ i _wvi i
oo <«

Et donc, la seule modification & apporter a I'althwne précédant, est dans le calculAu

A= (VI=Y) X @

Le perceptron de Rosenblatt résous bien les pradénui sont linéairement
séparables. Celui de Windrow et Hoff, peut mémeerdre a d’autres problemes en utilisant
des fonctions non linéaires. Mais dés qu’on passdesdproblemes plus complexes tel que le
XOR (ou exclusif) on se rend compte des limitespeuceptron. Pour remédier a cela, on
utilise plusieurs de ces unités pour constituerdseau dont le pouvoir expressif est beaucoup
plus grand.

[1-1-3-3) Réseau de neurones

Plus un réseau comporte de neurones, plus son poexressif augmente. Pour
donner un ordre de grandeur: le cerveau d'une fowomporte quelques milliers de
neurones, celui d’'un chien quelques millions etwicelun homme quelques milliers de
milliards. Sachant cela il est tentant d’utiliser grand nombre de neurones pour construire
un équivalent au cerveau humain ou pourquoi pas! pfMalheureusement disposer d’'un
nombre élevé de neurones ne constitue pas pountawia entité intelligente. Car tous ces
neurones doivent étre interconnectés correctenmntfpnctionner en harmonie. Ceci se fait
durant la phase d’apprentissage, cette phaseasgtdt plus lente que le nombre de neurones
est grand.

Si un neurone est caractérisé par ses poids sgnapt sa fonction de transfert et sa
fonction d’activation, un réseau de neurones lticasactérisé par le type de ses neurones,
leurs nombres et le type de maillage qui existaeemux. On peut avoir un réseau
completement connecté ou tous les neurones somect@s les uns au autres ou bien un
réseau partiellement connecté. On peut aussi amoiéseau organisé en couches, un réseau
avec ou sans rétroaction, un réseau organisé enlesodl faut aussi savoir qu'un réseau de
neurones est aussi caractérisé par son algorithappreéntissage.

[I-1-3-4) Le Perceptron Multi Couches(PMC) :
Depuis les années 1960 on savait qu'un réseau deomes avait un pouvoir

d’expression beaucoup plus grand que celui d’'uh iseurone. L'obstacle a leur utilisation
était I'inexistence de méthodes d’apprentissageptads.
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Le perceptron multi couche est un réseau neurongénsé en couches sans
rétroaction. Il a été présenté indépendamment panefhart et McClelland38] , Hinton et
Williams en 1986. L’algorithme d’'apprentissage igsél ici est une généralisation de
I'algorithme de Windrow et Hoff précédant. Il caleda correction a apporter au poids des
neurones de la derniére couche, puis la correa®ra couche d’avant et ainsi de suite
jusqu'a atteindre la premiére couche d'ou le noml'agorithme rétro propagation du
gradient de I'erreur.

Les sorties des neurones d'un PMC aydhtcouches, eN; neurones dans chaque couche
peuvent étre formulées mathématiquement comme suit

X i=1aN

Z°= Ne-1 @
(Y Wi @z wi®)  i=1aNc
F1

Ou VVij(C) est le poids reliant la sortie du neurpde la couchec-1 a I'entrée du
neurond de la couchec.
W;o  estle biais du neuronede la couchec.

On peut réécrire la formule précédente comme suit :

- i=1aN

Zi(c) = Nc-1

cp(; w, @ - ZCD) i=1aNc
]:

Sachant quéy® =1 pourc=0aC-1);

Apres calcul on obtient les formules suivantes :
aRemp
° aVVSC)

5(0) — aRemp
. az J(C)

. CRyAG
i i

1 (c)
'(S™) pour c=C

Nc+1

D' (§9) -g(;ék(m 1), Wk,i(CJr D pour c=1aC

Tel que :
§© = Z Wi,j(c) _Zj(C-l) et

AD(S)

() ="
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Si ®'(S) = ﬁ alors @'(9 =d(9 - (1 —-Dd(9)

Si O(S =TanHyS alors ®'(9 =1— (D9 )?

Une fois cela fait on exécute un algorithme seniblabcelui du perceptron et on modifie
chaque poidsv;;© comme suit

o
WO o - <
ow”

Complexité d’'un PMC

La complexité d’'un PMC est déterminée par le nontdaees neurones. Si ce nombre
est trop faible, le réseau risque de ne pas éwezasxpressif pour apprendre la fonction
désirée. De méme, si ce nombre est trop granéskau risque le surapprentissage. Un choix
judicieux de ce nombre s’impose, chose qui n’estgaadente vu que la fonction a apprendre
est inconnue. Une des techniques utilisées poaudés ce probleme est de prendre un réseau
de grande taille et d’ajouter une contrainte damsocessus d’apprentissage :

Z w;; < Constante

Cette contrainte a pour réle de limiter le nombeengurones qui seront réellement
utilisés par le réseau (technique de régularisg4id}). Car un neurone qui aura tous ses poids
synaptiques nuls ou presque peut étre enlevé dauésans influencer les performances de ce
dernier.

[I-1-3-5) Les Réseaux a Fonction de base Radial (IR

Les réseaux a fonction de base radiale ont étéopéspdes les années 70 par Hardy
[38]. Le réseau est organisé en couches. La premiashedqcouche cachée) est constitué de
neurones a sorties en forme de cloche et la deax@mche (couche de sorties) est constitué
de neurones a sorties en forme de S.

L’expression mathématique des sorties de ce résstau

i) = Y g D(X) = Y g G(T (%)

G () une fonction en forme de cloche

T = (4 - %' Gzi,.tw - %)
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(1) -x)" 1a transposé deu ! - X)

>’ est la matrice variance covariance defans le voisinage e’

couche
de sorties

8%,

DDDD / L\
Lomee of D W, x)

Fonction d’activation

Reseau de neurone de J.

Moody and C. Darken
fig 2.4: Réseau RBF

Pour simplifier le calcul de —

zi
Généralement on prend _
Yi=(ch)?- 1 | est la matrice unitaire
Pour avoir
1 1
> (oh)?
On va méme jusqu'a prendre
Y=(0)%I
et dans ce cas on aura
1 1
' (o)

Lorsque o' est grand, I'espace d’entrée couvert par le neurpade la couche cachée est

grand. Lorsquec ' est petit I'espace d’entrée couvert par ce mémeone, rétréci. Par
espace d’entrée couvert on veut dire 'ensembler(@ellement infini) de tous les points
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(vecteurs) d’entrée pour lesquels le neurone s'act®On appel souvent o '’

gaussienne.

Grace a la structure de ce réseau, une entdé éloignée de tous les centres de
références des neurones de la couche cachéeyataciucun neurone de cette couche. Et
donc si le probleme traité par le réseau n’estcpagpletement défini i.e. I'espace des entrées
n'est pas complétement connu (espace ouvert),uet egcteur d’entrée X ' d’'une nouvelle
classe inconnue du réseau se présente, ce degnieguoe pas de mal classer cette enkée

J. Moody and C. Darke[88] ont proposé en 1989 un réseau RBF constitué d’'une
couche d’entrée, d’'une couche caché constituéedmnes a fonction radial et d’'une couche
de sortie a neurones linéaires. lls ont proposé& peuéseau un algorithme apprentissage en
deux phases désormais devenu classique. La prempi@se ajuste les parametres des
neurones de la premiére couche et la deuxieme mjaste les poids des neurones de la
deuxieme couche. Pour la premiére couche (couclkbeey ils ont propose d'utiliser
I'algorithme desk-means pour retrouver les centrc;‘usJ des gaussiennes et une heuristique

qui consiste & varier les largeuss’ pour assurer un certain recouvrement de chadgueé g
'espace d’entrée par seqn plus proches voisins. Pour la deuxieme phase, diseut
I'algorithme de rétropropagation de I'erreur poafctler les W,; . Ce que ne nous dit pas
I'algorithme, c’est le nombre de neurones a fomctie base radial a utiliser. Des techniques
similaires a celle utilisée dans le cas du PMC pateétre utilisées afin de répondre a cette
guestion.

largeur de

lI-1-4) Les arbres de décisions (decision trees)

La construction d’'un arbre de décision est un apmsage supervisg3]. Ce type
d’apprentissage est tres utilisé surtout que leateogui fait ressortir n'exige pas beaucoup de
calcul contrairement aux autres méthodes. Un aitret trés important de cette méthode est
que le modéle obtenu est tres compréhensible. Etenst la taille du modeéle est trés grande,
on peut toujours comprendre son fonctionnementir@ive deux types d’arbre de décision, a
savoir les arbres pour la classification et lesemipour la régression.

[I-1-4-1) Arbre de classification :( Principe des &res de décision)

L’idée principale est d’arriver a prendre une décisen répondant a une suite de
guestions. La réponse fournie a la question dag&tN déterminera la question de I'étape
N + 1. L'ensemble de tous les cheminements posspaesi toutes les questions forme un
arbre. D’ou le nom de cette technique. Il va saresal’un bon arbre de décision est celui qui
minimise le nombre de questions car du coup, ilimige le temps de calcul lors de son
exploitation. Pour bien comprendre cette technigueys allons nous appuyer sur un
exemple : supposons que nous voulons programmeohot zoologue. Ce robot évoluera
dans un monde peuplé uniquement de : tortues, léspaigles, autruches et lievres. Et Il sera
capable de distinguer :

Q1- si un animal a des plumes.
Q2- si un animal vole.

Q3- si un animal est rapide.
Q4- si un animal est herbivore.

24



Chapitre 2 : Tour d’horizon du data mining

Pour distinguer les aigles des autres animaux molbr@ pourra suivre le schéma présent dans
la figure 2.5. Grace a ce schéma, notre robot lsiera capable de distinguer les aigles des
autres animaux et ce avec un nombre de questiomde 1 a 3 selon les cas. Mais avec le
schéma de la figure 2.6 la décision est prise avecseule question car la question choisie
discrimine bien les aigles des autres animaux (tanmsnde du robot).

Un bon arbre de décision pose les bonnes questanmsle bon ordre et chaque question doit
étre la plus discriminante possible.

Dans notre exemple chaque nceud de I'arbre a deugsfiés. Mais on peut trés bien
avoir des arbres ou chaque nceud peut avoir plukede nceuds fils, par exemple : quel est
la catégorie socioprofessionnel : médecin, infororert, menuisier, mécanicien,...etc.

Q1- c’est un animal rapid:

no/\ oui

Pas un aig| Q4- c’est un animal herbivo ?
oui , __— = T——_____nor
Pas un aig| Q2- c’est tn animal a plume ?
nor /\ oui
Pas un aigl Est un aigl

fig. 2.5 : Arbre de décision long

Q1- c’est un animal qui vole

por —— oy

%

Pas un aigl Est un aigl

fig. 2.6 : Arbre de décision court

[I-1-4-2) Arbre de régression :

Le principe est le mémgue pour les arbres de classification sauf queaw die prédire
la classe d’'un exemple, ce genre d’'arbre perditvatteur numérique discréte ou continue. La
figure 2.7 représente un exemple d’arbre de régmess
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Age > 3(
Revenue‘> 150( Nbre d’gnfant >
C.E. 501 C.E. 901 Niveau d’'¢ude> BAC + & C. E. 100
/\
C.E. 1201 Niveau d’etude BAC + 7
C. E. : Consommation Electrique C.E. 150/ C.E. 200/

u : unité consommée

fig. 2.7 : Arbre de régression

[1-1-4-3) Construction d'un arbre de décision

Dans le contexte du data mining, il est hors destme de construire un arbre de
décision «manuellement». Il faut une méthode autione, & premiére vue on pourra croire
gu’un algorithme qui va essayer de construire tegsarbres possibles et d’en choisir le
meilleur, pourra résoudre le probleme. Mais ceca sempossible a cause de I'explosion
combinatoire. Les techniques utilisées se basenteso sur un critere qui mesure
’homogénéité d’'un ensemble de données. Pour chagead, on cherche a trouver la
guestion ou le test qui va créer un partitionnenggmiva maximiser ce critére sur I'ensemble
des partitions ainsi obtenues. Le partitionnemening lieu a de nouveaux ensembles de
données (les sous-ensembles) pour lesquels oritéerde partitionnement. Ce processus est
répété jusqu'a ce qu’'une condition darrét soitifiée. Finalement, chaque chaine de
guestions trouvée, constitue les branches de daBarmi les criteres d’homogénéité ou
pureté (ou non homogeénéité, impureté) les plusasion trouvi43] :

L’entropie
Hérité de la théorie de l'information, ce critérdeat son minimum lorsque les

éléments d’'un ensemble appartiennent tous a la ncéamse et atteint son maximum dans le
cas contraire.

EntropigE)= - i Log( f;)
Ou f; estla proportion de la classdans I'ensembléE (E non vide)
L’indice de Gini :

Ce critere aussi atteint son minimum lorsque leéméhts d'un ensemble
appartiennent tous a la méme classe et atteinhsgimum dans le cas contraire.
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Indice_Gini(E) =1 -y £

Ou fi est la proportion de la classdans 'ensembl& (E non vide)

Le critére de Chi 2 :

C’est le méme indice statistique &&

Généralement la construction d’'un arbre de décisefiait de maniere descendante.
La figure 2.8 représente un exemple d’algorithéwirsif qui construit un arbre de décision.
Bien évidemment I'algorithme de cette figure estdiste et n'est pas adapté aux situations
réelles. Par exemple si nous voulons construirarbre qui décide si une personne doit faire
ou non un test de dépistage pour une certaine maktdune feuille présente 80% de
personnes saintes et 20% susceptibles d’avoir lmdmea notre algorithme tel qu'il est
étiquettera cette feuille avec personnes saintegpucéaissera passer plusieurs porteur de la
maladie.

Algorithme Construire_Arbre_Avec_Data( E )
Début
Si((il n’y a plus d’attribut ou de test possibles sarnoeudPU (nceud pure) Alors
- Le nceud courant est une feuille et on I'étiquattevec le nom de la classe
majoritaire dans E
Si Non
Sélectionner un attribut &t un test Tsur cet attribut qui maximisent un certain
critere qui reflete 'homogénéité globalesldes nouveaux sous ensembles SE

Critére(A,T):Z (Cardinal (SB/ Cardinal (E))* Homogénéité (SE
(A", T)=(AT) tel que: Critere(A,T) ) Max ( Critere(A,T) )

Si (Critére(A,T) > Critere_Max )Alors €
le nceud courant devient une feuille et on arrépatétionnement sur
'ensemble de données E

Sinon
-Mettre le test T sur I'attribut A dans le nceud @uret attacher au nceud courant

des nceuds fils qui contiendront chacun un sosesreble SE

-Pour chaque SEexécuter Construire_Arbre_Avec Data {{SE

Fin Si

Fin Si
Fin

fig. 2.8: Algorithme de construction d’arbre de décision.
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[I-1-4-4) Le surapprentissage dans les arbres de digion :

Un arbre de décision s'il est construit de facor’adapter de maniére exacte aux
données d’'apprentissage, a de grande chance d@wairédiocres résultats sur des données
autres que celles utilisées en apprentissage. Cesfjuévidemment un probléeme majeur,
puisque cela remet en question toute l'utilité diearbre. Donc pour résoudre ce probleme on
utilise ce que on appel : I'élagage. L'élagage wst technique qui permet d’augmenter
considérablement le pouvoir de généralisation dibte. Comme son nom l'indique, cette
technique se débarrasse de certaines brancheslole)’On a deux types d’élagage :

a) Le préélagage :

Dans ce cas il n'y a pas d’élagage proprementidion veille a construire un arbre
capable de généraliser dés le début de la consmudPour cela, on introduit dans les
conditions d'arrét de l'algorithme, des parametges vont volontairement empécher la
construction d’arbre “parfait”. De cette maniem évite que I'arbre obtenu ne se spécialise
dans les données d’apprentissage. L'algorithmediglire 2.8 est un cas de préélagage. On
voit (montré d’'une fleche) linstruction qui arrérématurément le partitionnement d’un
nceud. Ici la condition est sur le degré de puredé teuilles de Il'arbre (seuil sur
I’'homogénéité). L'atout majeur de ce type d'élagapt que le temps de construction de
I'arbre est plus court qu'avec la technique de §@lagiage.

b) Le postélagage :

Dans ce cas il y a une réelle étape d’élagagée-Cieaura lieu apres la construction de
I'arbre sur I'ensemble d’apprentissage. DurantHage de construction de I'arbre, un noceud
n'est transformé en feuille que si le nceud est filree contient qu’une seule classe) ou s'il
ne reste plus de tests possibles capable de dises@oeud. Donc a la fin de la premiére
phase, on obtient un arbre trés long avec beaudeygetites feuilles (feuilles qui contiennent
peu d’éléments de I'ensemble d’apprentissage).Has@ d'élagage se fait avec un ensemble
de tests différents de I'ensemble d’apprentisshgeantage avec le postélagage, est que si
on peut construire un arbre (ou une branche der8xiqui peut étre a la fois précis(e) et avec
un grand pouvoir de généralisation, cet arbre @@tedranche) sera vraiment construit(e).
Par contre avec la technique de préélagage, ce gtarbre (ou branche) sera éliminé(e)
d’emblé.

[1-1-4-5) Quelques algorithmes de construction d’arbre de désion :
[1-1-4-5-1) Algorithme CHAID (CHi-2 Automatic Interaction Det ection)

Cet algorithme a été proposé par Kass, G. (1988). Il est le premier a étre
implémenté dans un logiciel commercial. Cet along produit des arbres n-aires et peut
étre utilisé pour des données a attributs binamegdtimodales ordonnés ou non et numériques

discretes ou continues. Cet algorithme utiliseebtet de Chi 2 pour sélectionner l'attribut sur
lequel va se faire le test.
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[1-1-4-5-2) Algorithme CART (Classification And Regression Tres):

Cet algorithme a été proposé par L. Breiman, J-li€dman, R. A. Olshen et C. J.
Stone en198443]. Cet algorithme produit des arbres binaires, -@edite, chaque nceud
parent a uniquement deux nceuds fils. Il peut &ifiséipour tous types de données que se
soient des données a attributs binaires, des dsrnatributs multimodales ou des données a
attributs continus. Au niveau de chaque nceud om aambre fini de tests possibles. Ce
nombre est la somme des tests possibles sur claftgibeit. Le nombre de tests possibles sur
un attribut dépend de sa nature et du nombre deatesrs possibles. Lorsque I'attribut sur
lequel se fait le test est binaire le nombre désteandidats est un (soit 'exemple porte la
premiere valeur pour cette attribut soit il poréedeuxieme valeur). Lorsque l'attribut sur
lequel se fait le test est ordonné discret, il ygaautant de tests candidats que de valeurs
capable de séparer les valeurs possibles de Wiattten deux sous ensembles. Lorsque
I'attribut sur lequel se fait le test est contilom, se raméne au cas ordonné discret. L'astuce
consiste a ne garder que les valeurs de l'attnBatiement présentes dans les exemples
d’apprentissage. Et enfin lorsque l'attribut saquel se fait le test est multimodale non
ordonné, il y'aura autant de tests candidats qé&niients dans I'ensemble des parties de
'ensemble des valeurs de l'attribut. Cet algorighest aussi le premier a implémenter la
technique du postélagage.

type d’attribut | valeurs possibles tests possibles nombre de tests
de I'attribut candidats ( NT)
Binaire E ={Vi, V2} Attribut =V, NT =1
Ordonné discref E={¥V,, ... |Attribut<V tel que NT=n-1
'V} VOE-{V3,Vn}
Ordonné E = [a,b] (inteval)| Attribut <V tel que NT<m
continue VU [a,b] et V apparait m le nombre
comme valeur de I'attribut| d’exemples
dans un exemple disponibles
Multimodales | E = { V4, V,,... | Attribut LI S tel que NT=2"1-1
non ordonné | V} SO 2F (ensemble des
parties de E)

Tableau des tests possibles sur un attribut ertifonde sa nature

a) Cas de la classification :

Lors de la recherche du meilleur test a appliquerus nceud, le test gagnant est celui
qui prend les meilleures valeurs pour le critere.ckitére utilisé ici est l'indice de Gini. Le
calcul se fait comme suit :

nombre_de classes

Critere( T) = 2P, - Pr Z‘I |P(j /1) —P(j /tr) |
J:
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Tel que :
t tr sont respectivement le nceud fils gauche et ledrfdswdroit du noeud
obtenus aprés avoir utilisé le teBsur le nceud.
PL est le rapport nombre d’exemple dansur le nombre d’exemple total
(dans tous l'arbre).
Pr est le rapport nombre d’exemple darsur le nombre d’exemple total.

P(j/t) estle rapport nombre d’exemples de la clgssanst, sur le nombre
d’exemple dang

P(j/tg) estle rapport nombre d’exemples de la claslsa$ & sur le nombre
d’exemple dangs

b) Cas de la régression :

L’algorithme se déroule de la méme facon que cedtuila classification, la seule
difféerence est dans le critére de sélection du &eshiveau des nceuds. Ici on utilise la
variance résiduelle. Plus ce critére est petit lmgilest le test. Soit, tr respectivement le
nceud fils gauche et le nceud fils droit du notudbtenus apres avoir utilisé le tebt sur le
nceudt. E I'ensemble d’exemples correspondant au nceuet E; ( Er respectivement)
'ensemble d’exemples correspondant au natud tgr respectivement). Alors le critére se
calcule comme suit :

VR(T) =P -Var_+Pg - Varg @

Pi est la proportion d’exemple dé qui vont dans le sou
ensembleE / iU { R, L}

Var; est la variance statistique de I'attribut egqpé (pour lequel
on construit I'arbre) dans I'ensemblg / i L { R, L}

Il est facile de remarquer que lorsque la varidviag (respectivement Va)y tend vers zéro,
cela veut dire que les valeurs de lattribut expdiglans I'ensembles Erespectivement &
ne sont pas éloignées de sa moyenne.

c) L'élagage dans CART

Comme on I'a dit plus haut, I'algorithme CART wu#i une procédure de postélargage
appelé élagage a minimisation de complexité. Soit'arbre construit,|( T) le nombre de
feuilles dans l'arbre T, R( T ) I'erreur commise par I'arbrel . En fixant la valeur d’'un

parameétrea. qui sert a régler le compromis entre la compéexie I'arbre (beaucoup de
feuillage) et le taux d’erreur, le cot de la coexité de I'arbreT est

CO(T)=R(T) +a-I(T)
3

Le taux d’erreur se calcule differemment selondfaure de I'arbre :
Pour un arbre de classification :
r
R(T) =_
n

Ou r le nombre d’exemples mal classés par l'arbre,
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n le nombre d’exemples total

Pour un arbre de régression :

R(T)=) P -Van

Ou P la proportion d’exemple dans la feuille
Vari la variance dans la feuille de 'attribut expliqué

La procédure d’élagage se fait en deux phases.rémipre phase sélectionne des arbres
candidats en se basant sur (€C. Pour cela, cette phase devra construire tousie®s
possibles en élaguant I'arbré. Cela n’est pas nécessaire car il a été déemouoggqur une
valeur fixé dea il y'a un seul arbreT; qui minimise CC. Tous les autres arbres sont soit des
arbres dont leCC est supérieur, soit des arbres qui ont Q& équivalent et qui peuvent
donner T; aprés élagage. Autrement dit, si en élaguarieuilles de I'arbreT on trouve que
I'arbre qui minimise CC est Ty , alors on est sure que I'arbfg.; qui minimise leCC
dans I'ensembles des arbre obtenu en élagkani feuilles de I'arbreT , est contenu dans
l'arbre Ty .

Donc il suffit de trouver la suit€, Ty,..., T, Tks1, ..., telque Tisp U T,

Cela est fait comme suit :
1- soit Ty I'arbre obtenu juste apres la phase d’appremessa
2- on initialise k avec 1 ; et I'arbreTl avec I'arbreTly

3- on prend l'arbreT et on le transforme en un arbré(&) — 1 feuilles en
unissant deux feuilles issue du méme nceud paramesfeuille qui va
remplacer ce méme noeud parent. On calcufédepour ce nouvel arbre.

4- on reprend le méme arbiie et on refait I'étape 3 avec deux autres feuilles
jusqu’a ce qu’on les ait toutes utilisées.

5- de I'étape 3 et 4 on garde I'arbre qui minimiB€. SoitT, cet arbre.
6- si 'arbre T, posséde des feuilles alors :

T devientTy

k=k+1

On passe a I'étape 3

7- fin de I'algorithme

Ou To : I'arbre obtenu par la phase d’apprentissagetdagrhase d'élagage
k=0;
T= To;
Timp= Petit_ElagagéT,N)

Apres la fin de la premiere phase, on obtient darguite d’arbre g, Ta,..., Tk, Tk+1,..., Tn. |2
deuxieme phase consiste a sélectionner I'arbreninimise I'erreur sur I'ensemble de tests.
Pour déterminer la valeur du parametrd’algorithme CART propose d’utiliser la validatio
croisée pour construire I'arbre qui minimise le €&hs passer par aucune étape d’élagage.
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Puis une fois cet arbre construit, on prend rrespondant a cet arbre et on I'utilise pour la
suite.

[1-1-4-5-3) Algorithme C4.5

Cet algorithme a été proposé par J. R. Quinlaro&3 [43], il est une amélioration de

ID3 du méme auteur présenté en 1986. Comme I'algne CART, cet algorithme peut étre
utilisé sur des données a attributs binaires, deméks a attributs multimodales ou des
données a attributs continus. Par contre ici, tbsea produits peuvent étre n-aire (un noeud
pere a n nceuds fils). Cela est mis a profits larstjattribut en cours d’analyse est
multimodale non ordonné. A ce moment l'algorithrméecun nceud fils pour chaque valeur
possible pour cet attribut. La sélection de I'atitiet du test a lui appliquer est faite en méme
temp. Pour cela I'algorithme recherche a la fagtlibut et le test a appliquer en parcourant
toutes les possibilité au niveau du nceud couraomr@e critere de sélection de test,
I'algorithme utilise I'entropie et le gain d’inforation.

Gain( E,T) =Entropig E) —Z P; EntropigSE ,T) @

Ou E est I'ensemble qui correspond au nceud en couypartidonnement
SE  sont les sous ensemble issuskgar le testT
P est la proportion dankE qui vont dansSE

En suite, il suffit de prendre le test qui maximisegain d’information et passer au nceud
suivant.

L’algorithme C4.5 applique aussi un postélagagee Udes particularités de
l'algorithme d’élagage utilisé ici, est qu’il uske les mémes données utilisées durant
I'apprentissage. L'algorithme élague I'arbre a éahrerche du sous arbre qui minimise le
risque réel. Le risque réel de I'arbre est calcoléme suit :

Tout d’abord on calculeP , la probabilité d’erreur pour chaque feuille. E€gtrobabilité est
sensée représenter la probabilité d’erreur réel pette feuille. Pour cela, on se fixe un
parametre de confiance . On note E le nombre d’exemple mal classé par la feuille.le
nombre d’exemple total dans la feuille.

Et on calcule :

P=max{p| PrE,<E)>F}
Ou E estune variable aléatoire de loi binomiale deupetre (N, p).

Une fois qu’on a calculé I'erreur réelle pour chadeuille, on calcule I'erreur réelle de
I'arbre comme suit :

s @

Ou PR est I'erreur réelle de la feuille

E est le nombre d’erreurs commises par la feuil&ir 'ensemble
d’apprentissage

Ni est le nombre d’exemples dans la fedille
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[I-2) Détection de clusters :

La détection automatique de cluster est un typappientissage non supervisé.
L’objectif du clustering est double, dans un premamps il détecte dans un ensemble de
données les groups homogénes. Cela est fait dlmaphase d’apprentissage. Dans un
deuxieme temps, le systeme classe les données lgujoresente en se basant sur les groupes
gu’il a découverts dans la premiére phase. Un dastages du clustering et qu’il permet de
travailler sur des données qui n'ont pas besa@irel’classifiées par 'lhomme au préalable.

Un bon clustering doit garantir une grande homeégénintraclusters et une faible
homogeénéité interclusters. La qualité du résultatldstering dépend en grande partie de la
distance choisie.

Il existe plusieurs méthodes et algorithmes detetigy, et on trouve aussi diverses
classifications de ces méthodes. Dans ce qui suis rallons donner un petit apercu de
quelques méthodes de b§42].

lI-2-1) Méthodes par partitionnement :

Dans ce genre de méthodes on construit un parigiment de 'ensemble de données
(clusters) et on 'améliore a chaque étape. Seddgolrithme utilisé un cluster est repéré par :
- Le centre du cluster : qui est la moyenne de kesiexemples du cluster. Utilisé dans
k-means, ISODATA.

- Le medoide: qui est le point le plus proche destles autres points du cluster.
Généralement le medoide est utilisé dans le cgmoihes décrit par des attributs qualitatifs
(exemple couleur). Utilisé dans PAM, CLARA, CLARANS

[I-2-1-1)Clustering avec k-moyennes (k-means):

Cette algorithme été proposé par J. B. MacQuee®7(1pt2]. L'objectif de la
méthode est de construire l&smeilleurs centres de groupes de I'ensemble de amnn
d’apprentissage. L'algorithme se déroule comme:suit

1- Choisir k centres de groupe de maniére arbitraire

2- parcourir tous les exemples et affecter chacunxdéeugroupe dont le centre lui est le
plus proche.

3- calculer les centres des groupes.

4- siles centres des groupes on changé aller vansahdin de I'algorithme.

A la fin, I'algorithme aura minimisé la quantité :

ou n est le nombre d’exemple dans le cluster |
G est le centre du cluster |
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D la distance choisie
[1-2-1-2)Clustering avec les K-moyennes floues (fuy K-means):

Cet algorithme a été proposé par J. C. Dunn (1p#23) Il a le méme fonctionnement
que k-means sauf qu’ici on utilise la logique floln exemple peut appartenir a plusieurs
groupes (clusters) avec des degrés differeide degre d’appartenance de I'exempleau
clusterj ; ¢, le centre du cluster sont calculés comme suit :

4 (D 1
y, = ZLMJ”‘

=\ D(x.q)

<
> ul

— izl
Ci=—n

-1

Ou m est une constante choisie au préalabie; 1
N est le nombre d’exemples dans le clugter
Xi parcoure tous les exemples du clugter

Dans cet algorithme la condition d’arrét est ausspeut différente, elle est exprimée comme
suit :

Si Max; (|u;™™ — u;|) < e Alors arréter I'algorithme,

Ou 0<e<1
Uij(t) est le degré d’appartenance de I'exenipkeu clusterj lors de I'itérationt.

L’exécution de l'algorithme aura pour conséquercainimisation du critere suivant :

n k
Q:Z Z ui" DX , G) ; m>1
=l j1

lI-2-2) Méthodes Hiérarchiques :

Avec ce genre de méthodes, le résultats du clogtest présenté sous forme d’arbre
de clusters on dit aussi dendrogramme

[I-2-2-1) Clustering hiérarchique ascendant:

Proposé par S. C. Johnson (19B#)], cet algorithme construit les clusters a I'étape
en se basant sur les résultats de I'étappee déroulement de 'algorithme est comme suit :
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1- Créer autant de clusters que d’exemples, chaquep&eonstitue un cluster, et
calculer les distances entre tous les clusters.

2- Chercher les deux cluster les plus proches I'ubadére et les unir pour en former
gu’un seul.

3- Calculer a nouveau les distances qui séparenideudusters.

4- S’il reste plus d’un cluster, aller a I'étape 2nen, fin de I'algorithme.

Il existe plusieurs variantes de cet algorithmey lerincipale différence réside dans la
distance utilisée mais surtout dans la maniére dett¢ distance est calculée. Pour ce dernier
critere on peut citer :

- Single Link : la distance entre deux clustetdaslistance entre les membres les plus
proches I'un de l'autre de ces deux clusters (Bgue (a)).

- Complet Link : la distance entre deux clustetsi@ distance entre les membres les plus
éloignés I'un de l'autre de ces deux clusters (BgeL9 (b)).

- Average Link : la distance entre deux cluststdadistance moyenne entre tous les
membres de ces deux clusters.

- Ladistance entre les centres des deux cludtguse 2.9 (c)).

%

(@) (b) (©)

fig. 2.9 : Le calcul des distances entre clusters

A la fin de l'algorithme pour obtenir k clustersduffit de prendre les clusters de I'étape
(n + 1 —K). En faite on pourrait tous simplement arréteigbaithme a cette étape la.

[1-2-2-2) Clustering hiérarchique descendant:

Dans ce qui a précédé nous avons vue le clusteiéngrchigue ascendant. Il existe un
autre clustering hiérarchique dit descendant. @steting part d’'un cluster initial contenant
tous les exemples et subdivise a chaque étapadteckhdéquat jusqu'a ce qu'il y'ai autant de
clusters que d’exemples d’apprentissage. Celaaahmment fait dans I'algorithme DIANA.
Ce genre d’algorithme n’est pas trés utilisé aas fourmand en calculs.

lI-2-3) Méthodes basées sur la densité:

Ce genre d’algorithme utilise la densité pour terues clusters. Les zones de densité
de point élevé constituent les clusters. Les zdeemible densité constituent les bordures des
clusters. Un des avantages de ces algorithmeseegtodvoir construire des clusters de
différentes formes notamment de forme concavesica’est pas le cas des algorithmes cités
précédemment. De plus les résultats obtenus soimmsmsensibles au bruit. Dans cette ligné
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d’algorithmes on trouve DBSCAN, OPTICS, CLIQUE,.. Ci-dessous nous donnons en
exemple DBSCAN.

Clustering avec DBSCAN:

Cet algorithme a été présenté par Ester M., Krieigd®., Sander J., Xu X42]. Cet
algorithme nécessite d'initialiser deux paramétrdsps, le rayon maximal de voisinage ; et
MinPts, le nombre de points minimal dans le voisinagefdration suivante est donnée:

NG = { 1D( %) < EP <

Aussi, les notions suivantes sont définies

X; est ‘directly density reacheable’ paisi et seulement si:
- %0 N(x) et
- |N(X) | > MinPts

X; est ‘density reacheable’ pag si et seulement si il existe une suite de pomii, ..., 1,
7z telquez=x et z =X et zZny1 est'density reacheable, pourm=1 a k-1).

Deux exemples illustratifs sont donnés sur la f#gRrl0. Sur la figure 2.10(a) on a le
point croix est ‘directly density reacheable’ pardoint rond. Sur la figure 2.10(b) le point
croix est ‘density reacheable’ par le point rondir Sette derniére figure, on remarque
nettement la forme concave du cluster.

Le déroulement de I'algorithme est comme suit :
1- initialiser Data avec I'ensemble des points d’apprentissage.
2- choisir un pointx; arbitrairement d®ata
3- chercher tous les pointsappartenant ®ata qui sont ‘density reacheable’ du point
Xi.
4- former un cluster avec les poinkset le pointx; et les hauteurs de 'ensemblata.
5- Si Data n’est pas vide aller vers 1 si non fin de I'alone.

I

b
@) (b)

fig. 2.10 :Le calcul des distances entre clusters

lI-2-4) Méthodes basées sur un découpage (Grid bak:
Ce genre de méthode découpe I'ensemble de donmées ensemble de cellules

formant une grille. Les cellules de la grille sdrditées une a une. L'avantage ici est la
possibilité de traiter des ensembles de donnésdri¥g large, puisque les données n’ont pas
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besoin de tenir en mémoire centrale. Un autre agantest la relative facilitée de
parallélisation. Parmi les algorithmes qui utilisecette technique on cite STING,
GRIDCLUS, WaveCluster, CLIQUE,.... Ci-dessous nouéspntons de maniere sommaire
I'algorithme STING

Algorithme STING :

Cet algorithme a été proposé par Wei Wang, JionggYet Richard Munt§42]. Cet
algorithme fait plusieurs niveaux de découpag€atesémble de données. Le premier niveau
de découpage est I'ensemble de données en enéigprdchain niveau de découpage fait
découper a nouveau chaque cellule du niveau prétédain ensemble de cellules (une sorte
de zoom sur les cellules du niveau précédent).ilffeemations statistiques sont associées a
chaque cellule. Les informations statistiques ddkiles d’un certain niveau sont calculées
uniquement a partir des cellules du niveau immédiant en dessous. Ces calculs sont
effectués au préalable et une fois pour tout. hésrinations en question sonn; le nombre
de points dans la cellulem, la moyenne de tous les points dans la cellglda déviation
standard de tous les attributs dans la cellulein, les valeurs minimales de tous les attributs
dans la cellule;max les valeurs maximales de tous les attributs tkansllule; et enfin dist
qui est le type de distribution statistique de ddlute (normal, uniforme,...). Le calcul des
informations des cellules de haut niveau se faladeaniere suivante :

4 n:Zni
1
—ﬁiZm L

- Z((s“rnz)ﬁhi _mzj :

n

min = Min (miry)

max= Max (max)

\

pour dist le calcul est un peu plus compliqué, il se fainme suit :

si (dist# disfet(n~=m)ets~=9) alors confl estincrémenté deg

si (M#m)ou § #9) alors confl est affecté den

si (dist=diset(n=m)ets =9 alors confl n’est pas modifié

Si confl >t alorsdist est affecté danknown
n

t est un seuil fixé au début de I'algorithme.

L’algorithme se déroule comme suit :

1- Sélectionner un niveau avec peu de cellules pamnoencer I'exécution et mettre
toutes ces cellules darG.
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2- Calculer le niveau de confiance dans chaque cealef®

3- Eliminer les cellules deC dont le niveau de confiance est faible.

4- Remplacer chaque cellule d& par les cellules de niveau inférieur lui corresgemt
et aller vers 2 si non fin de I'algorithme.

L’algorithme STING permet de répondre a plusieypes de questions du genre quelle est la
région qui satisfait a tel critere ? Quelle esvddeur de tel critere dans telle région. Sur la
figure 2.11 on voit un exemple de déroulement digdrithme.

s w BB i

niveau 1 niveau 2 niveau 3

fig. 2.11 :Déroulement de STING

lI-2-5) Méthodes basées sur les modeéles:
Dans ce type de clustering, on suppose que lesméds suivent un modeéle
mathématique paramétrable, et on cherche a tro@geparametres qui vont adapter au

maximum le modéle et les données. On trouve datts catégorie les réseaux SOM (Self
Organized Mapdes modeles en mélange de distributions,...etc.

[I-2-5-1) Clustering avec mélange de gaussiennes

Dans cet algorithme, on suppose l'existence de goospes dans I'ensemble des
exemples. Chaque groupe suit une loi gaussiennenobebre de ces groupes est fixé a
'avance. Le probléme ici est de trouver les patagsede ces différentes gaussiennes et le
poids a accorder a chacune de ces gaussiennes.

La distribution totale des données suit la loi :
g

L) = 2—1: i Gi(Wi , o) @

OU 0= (01, 92,.., 99) = (7[1 M1 ,01 , 2 ,H2 ,02 1+ 1lg ’u‘g ,Gg)

On cherche a maximiser la vraisemblance
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n

n ¢]
P(x|0) = Ij P(xl0) = Ij (Z; m Gk, 51, %) )
1= 1= |=
Pour faciliter le calcul on cherche plutdt & masenile logarithme de la vraisemblance :

n 9
Log (P(x19))= 22 Log( 2, 7 G, 3) G2

Le calcul analytique de cette formule n’est passjibs, alors on utilise I'algorithme EM
(Expectation Minimization) introduit par A.P. Dent@s N.M. Laird et D.B. Rubif42].
Dans la suite, nous donnerons les grandes lignestddgorithme.

1. Initialiser aléatoirement les paraméttes 6 °;

2. Etape E : calculer les responsabilités de chagint gans chague composante
7 [G(6,, )

9

Z;ﬂj G, (6, ,%

J:

3. Etape M : estimation des parametres du mélange

Z Vi Xi
— j=1

ik —

Hy = n
Z Y i
=1
Zyik(xi = 1 )EX = 1)
o, =2 -
> Vi
=1
m = Iy i
n

4. Répéter 2 et 3 jusqu’il y'ai convergence ;

[I-2-5-2) La carte auto organisatrice de Kohonen

La carte SOM (pour Self Organizing Map) a été peggodan$42]. Elle trouve son
inspiration dans le cortex cérébrale de la viskile se compose de deux couches, une couche
d’entrée et une couche de sortie avec un nombredmnes largement inférieure a celui de
la couche d’entrée. Les neurones de la couchertie sont a fonction d’activation localisée
telle que les neurones a RBF. Chaque neuronea®rutdne de sortie posséde un vecteur poids

39



Chapitre 2 : Tour d’horizon du data mining

qui est le centre de sa fonction d’activation. logpdlogie de la couche de sortie est
généralement en deux ou trois dimensions (d’oupk#iption carte). Bien que possible, de
plus grandes dimensions rendent l'interprétatios résultats difficile. Chaque neurone de la
couche d’entrée est connecté vers tous les neudmnkescouche de sortie. Le fonctionnement
du réseau SOM est trés simple.

Lorsque une entré¥; est présentée au réseau, le neurone dont leuvgui®ls y; est

le plus proche deX, au sens d'une distancé®(.,.), est activé. La distance utilisée est
généralement la distance euclidienne

D(x, 1) :\/Z(Xij _/Uij)z

mais d’autres distances peuvent étre utiliséeguella distance absolue, ...etc.

Une fois un neurone sélectionné, une deuxiéme pdjaste les poids de ce neurone et de ses
voisins. Le voisinage d’'un neurone peut étre simglat les neurones qui lui sont adjacents
ou bien tous les neurones inclus dans un périndetneil est le centre.

couche de sortie

couche d’entré

Variation du voisinag® en fonction de
la distanced’ entre les neurones k et |

Carte SOM

fig. 2.12 :Réseau SOM

Généralement la valeur de la fonction voisinagaaiéavec I'accroissement de la distance
entre les neurones (voir exemple sur la figure 2 ll'ajustement des poids peut étre exprimé

par :
et + (n V() -D(Xi )
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V(kj)

le neurone activé

un neurone voisin

le vecteur poids du neurone

ccefficient d’apprentissage

une fonction de voisinage tel qu§,j)=1 ;

Une fois I'apprentissage terminé, il ne reste mu& interpréter les résultats. Il faut
noter que I'apprentissage ici est non supervise&drte fournie (la couche de sortie) conserve
la topologie des données d’entrée i.e. les entpteshes dans l'espace d’entrée restent
proches dans I'espace de sortie et vice versa. ,Dorec les réseaux SOM, on passe d'un

espace de grande dimension vers un espace de gieti@asion (2 ou 3) tout en gardant la
topologie des données.

lI-2-6) Clustering semi superviseé :

Lors du clustering, on cherche a trouver le regeougnt des éléments homogeéefts
Cependant il y’'a des cas ou I'on peut avoir plusiéypes d’homogénéité.
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fig. 2.13 :Influence de la supervision dans le clustering

Prenons pour exemple la classification de livrerSdemande a un humain de classifier un
ensemble de livres, il pourra le faire de plusidac®ns : selon I'auteur, selon le théme, selon
la langue, selon le nombre de pages,... . Toutesmeaseres de classifier les livres sont
correctes mais laquelle nous intéresse ? Dansxeete il suffit de fixer a I'avance le type
d’homogénéité désiré et définir la distance aadilien fonction de cette derniére. Dans les
problemes réels traités par le clustering on pélind 'homogénéité désirée mais il est
difficile de construire une distance en fonctioncadle-ci. Ou bien encore, on peut avoir une
idée vague du type d’homogénéité souhaitée. Pdarneelustering supervisé utilise un autre
moyen : dans lI'ensemble d'apprentissage, une paltie exemples est étiquetée. Ces
exemples étiquetés servent comme un guide quiuedig’algorithme la bonne voie a suivre.
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1I-3) Régles d’association :

[I-3-1) présentation et définition:

La découverte de régles d’association est une igebnntroduite par Agrawal en
1993 dang7]. L’application typique de cette technique est démsalyse du panier de la
ménagere. Son principe est le suivant : étant doaonénsemble d’articles et un ensemble de
tickets de caisse, on examine les tickets un pgooun en extraire les articles qui sont souvent
présents ensemble dans un méme ticket. Une fajscéa nous permet d’obtenir des régles
d’association entre articles. Ces régles sont ceégmen deux parties une partie condition et
une partie résultat. Par exemple, si dans I'enserdbk tickets de caisse on trouve que les
articles A, B et C sont souvent présents ebssnon peut conclure des régles du genre
A,B — C qui signifie si une ménagere achéte le prodditet B alors elle va probablement
acheter le produit C, ou bien A;6 B qui signifie que si la ménagere acheéte les yated
A et C alors elle va probablement acheter le pto@. ...etc. Bien évidemment on ne garde
que les régles qui répondent a certains criteregremier critére est le support. Il indique la
probabilité de présence de la régle (partie comditet partie résultat ensemble) dans
I'ensemble des tickets (espace d’entrée). Si ohaaauler le support pour la régle XY ,
alors on doit calculer le nombre de tickets tothlr et le nombre de tickets qui comportent
les articles X et Y en méme tempsxyNPuis faire une simple division pour avoir le

support.
Suppor(X — Y) = Nxy / Nt @

Le deuxieme critere est la confiance. Il mesurdelgré de confiance qu’on peut avoir
en une regle. Si on veut calculer la confiance geut avoir dans la régle précédente
X — Y alors on doit calculer le nombre de tickets cqpmportent les articles X et Y en
méme temps, dénotéx et le nombre de tickets qui comporte l'articlX avec ou sans
I'article Y, dénoté I, puis calculer le quotient des deux :

Confianc€X — Y) = Nxy/ Nx @

Suppor(X — Y) = SupporfY — X)
ConfiancéX — Y) # ConfiancéY — X)

Il faut noter que

Lorsque on extrait les régles on ne garde quetlgles qui on un support supérieur au
minimum MinSprt et un degré de confiance supérieur & un autrenrmimi  MinConf
généralement plus élevé.

Une fois les regles extraites, leur utilisation ®ét effective. Elles répondent a des
questions du genre quel est la meilleure disposdies articles, par exemple si on sait qu’une
ménagere qui achéte du lait achétera probablemessi du café, alors on dispose le café a
coté du lait. Ou bien encore, quelle conséquentzladaite de cesser de vendre le produit A
sur les autres produits...etc. L’analyse du panierlal ménagere ne se résume pas
uniquement a I'analyse des produits achetés engei®bl peut aussi I'étendre a un ensemble
d’achats effectués durant une longue période. Rample, si on sait qu’un client qui achéte
un micro-ordinateur aujourd’hui, va acheter urrdila écran dans quinze jours et que I'on a
vendu 100 micro-ordinateurs sans filtre a écramutucette semaine. Alors, un simple calcul
nous donnera l'estimation du nombre de filtres @m®aont le magasin aura besoin pour
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satisfaire ses clients. L'utilisation des regleasdociation ne se limite pas a l'analyse du
panier de la ménagére, on peut aussi l'utiliserr pamalyse des données de recensement,
pour la sélection de candidats a des postes dailiraetc.

On voit que la recherche des regles d’associaensesume a parcourir une longue
suite de tickets de caisse par exemple et a conpteombre de fois ou un ensemble
d’articles sont présents ensembles. Les différempgsoches proposées essayent d’optimiser
au maximum le temps de calcul nécessaire.

Par la suite en essayera d'adopter la syntaxe dan&d Un item dans ce chapitre est
typiguement un article, un produit, ...etc. Ce smnis les éléments qui peuvent apparaitre
dans une regle d’association. L’ensemble des scHetcaisse est sauvegardé dans une table
de base de données ou un fichier, pour étre andlys#gue ligne de la table est un tuple .Un
itemset est un ensemble d’items. Un itemset peatl@nhsemble des items apparaissant dans
une regle ( {A, B, C} est un itemset dont est aitér la regle A,B:» C ), ou 'ensemble des
items apparaissant dans la partie condition d’egéer({A,B}). Dans un tuple den items, on
peut trouver 2" itemset (toutes les combinaisons possibles @essifprésents dans ce tuple
sans oublier I'ensemble vide). Un k-itemset estitemset dont le nombre d’items est k
(cardinalité k). Un itemset fréquent est un itemget se répete (se présente) avec une
fréequence d’au moindlinSprt

Un lemme tres intéressant dit qu’un k-itemset fedguest composé de (k-1)-itemset
fréquents. En effet si un itemset de répete au moinMinSprt alors tous les itemsety.l)
inclus dedans se répetent aussi au moins autafdigleDonc, si on a tout les k-itemset
fréquents on peut trouver tous les (k+1)-itemseisceptibles d’étre des itemset fréquents.
Pour cela il suffit de vérifier que tous les kniteet sous ensembles d’'un (k+1)-itemset sont
bien des k-itemset fréquents. Evidlemment les@aux itemset ainsi construits ne sont pas
forcément des itemset fréquents et doivent domcv&rifiés.

Cette idée est exploitée dans les algorithmesedberche de regles d’association.
Ainsi ces algorithmes commencent par recherchetfésmset fréquents, puis les 2-itemset
fréquents, puis les 3-itemset, ...etc.

11-3-2) Algorithme Apriori de recherche de regles

Apres les algorithmes AIS et SETM qui soufraienfaléenteur da a la génération des
itemset candidats a la volé, I'algorithme Apriart fe premier algorithme réellement efficace
et applicable a de grandes bases de données. € gréposé par Agrawal en 1994.
L’algorithme travaille par étapes ou passes. A geatpuvelle passe, un ensemble d’itemsets
susceptibles d’étre fréequents sont sélectionnés.it€msets sont dit candidats. A la premiere
passe, I'ensemble des itemsets candidats est@rime étant tous les itemset constitué d'un
seul item. C'est-a-dire que pour chaque item oe greéitemset qui se résume a ce seul item.
Un compteur est associé a chaque itemset can@idet.les tuples de la table (les tickets de
caisse) son examinés un par un. Pour chaque tuple cherche les itemsets candidats qui
apparaissent dedans, on fait incrémenter le compiewchacun des itemsets présent dans ce
tuplet.

Une passe se termine lorsque tous les tuples thbla (NbrTupletuples) ont été
examiné. Pour la nouvelle pasde.;, on doit construire un nouvel ensemble d’itemsets
candidat. Pour cela, on extrait parmi les itemaatidlats de la passe précédeRig tous les
itemset candidats qui ont leurs compteurs resgeatifmoins égals aMinSprt- NbrTuple En
effet ces itemsets ont une fréquence d’apparitersda table qui dépass#linSprt lls sont

43



Chapitre 2 : Tour d’horizon du data mining

dits itemset fréquents. Avec ces k-itemsets f#étg) on construit les  (k+1)-itemset
susceptibles d’étre fréquents. Un (k+1)-itemsetra scandidat pour étre compté durant la
passe suivante, si tous les k-itemset qui peudteatconstruits a partir de ses items sont des
k-itemsets fréquents. Aprés ca, on fait une apasse dans la table avec les nouveaux
itemsets candidats. Et ainsi de suite pour chaqssep jusqu'a ce qu’'on n‘ait plus de
nouveaux itemset fréquents et donc plus la podsilile construire de nouveaux itemset
candidats.

Algorithme Apriori

/ILy= ensemble des k-itemset frequents
/IC= ensemble des k-itemset candidats
/ID = table des transactions, liste des ticketealsse

L, ensemble des 1-itemset frequents
pour (k= 2; L1 # {}k++)
G = GenererCandidats(L);
pour tous transaction t1 D
Ci= SousEnsemble((d) ;// G contient les éléments dg €ontenus dans t
pour tous ¢l G
c.compt ++;
L= { ¢ U C/ c.compt> MinSprt};
return LU LU LsU...U Ly

Sion a les 3-itemset
fréquents{a,b,cHa,b,d{a,b,e{a,c,d{a,c,elb,c,dfb,c,e}et uniquement cela
alors on pourra générer les 4-itmest candidatsastsv.

* {a,b,c,d} (grace a {a,b,c}{a,b,d{a,c,d{b,c,d})
 {a,b,c,e} (grace a {a,b,c}{a,b,el{a,c,e}{b,c,e})

Mais on ne pourra pas construire les 4-itemsetidatgisuivants :
* {a,b,d,e} (parce que {a,d,elb,d,e} ne sont pas demsets fréquents)

* {a,c,d,e} (parce que {a,d,e}{c,d,e} ne sont pas demsets fréquents)
* {b,c,d,e} (parce que {b,d,e}{c,d,e} ne sont pas desnsets fréquents)

Exemple de construction d’itemsets
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11-3-3) Algorithme AprioroTID

L’algorithmeapriori de recherche de regles nécessitpasses dans la tabla, étant
le nombre d’items dans le plus grand itemset catslidAgrawal a proposé une amélioration
de cet algorithme en 1994. Le principe est le méRmur chaque tuple, on associe un
identifiant TID (Tuple IDentifier). Lorsque on fala premiere passe on crée pour chaque
l-itemset candidat un ensemble de TID vide TIDSeorsque I'on parcourt la table on
compte le nombre d’occurrence de chaque itemsehr{e pour le premier algorithme) et
chaque fois qu’un itemset candidht apparait dans un tuple on met le TID de ce tuple
dans I'ensemble TIDSete cette itemset. A la deuxieme phase, on caltesdmble des
itemset candidats de la méme maniere que dansiitdme précédant. Mais pour compter
les nombres d’occurrences des nouveaux itemsetdzadadplus besoin de parcourir la table.
Pour chaque nouveau (k+1)-itemset candidat, douleason TIDSet a partir de
l'intersection des TIDSet des k-itemset quinengendré. Une fois les TIDSet des
nouveaux itemset candidats sont calculés, il sdffitcompter le nombre d’éléments dans
chaque TIDSet pour connaitre le nombre d’occurrelgcees nouveaux itemset dans la table.
Ce nouvel algorithme exige que I'espace mémoireassiez grand pour pouvoir contenir tous
les TID lors des calculs, autrement les perforrearse dégradent.

Les TIDSet nécessitent un trés grand espace irethoos des premieres passes et
moins d’espace lors des dernieres passes, vu gusapdport pour les k-itemset est
généralement inversement proportionnel a k . Agtasv proposé une hybridation des
algorithmes Apriori et ArioriTID ou il propose diliser Apriori lors des premiéeres passes et
AprioriTID lors des derniéres passes.

lI-3-4) Algorithme Partitionné

Cet algorithme a été proposé par Savasere en 135ef résout le probleme de
'espace mémoire. L’algorithme divise la table dagles en D partitions puis calcule les
itemset fréquents pour chaque partition. L'exécutge fait en deux phases. Lors de la
premiere phase, on cherche tous les itemset fréguéh-itemset, 2-itemset, ...etc.) dans
chaque partition prise indépendamment des autmeigras. Les itemset ainsi obtenus sont
dit localement fréquents. Dans la deuxieme phasecanstruit un ensemble d’itemset
candidats globaux constitués de tous les itemsetdment fréquents. Avec cet ensemble
d’itemset candidats, on effectue un dernier pas@amplet de la table des tuples. Ce qui
permet de ne garder que les itemset globalemenidrés.

Dans son article Savasere a démontré I'exactitutie @mplétude de son algorithme.
Pour étre exacte, I'algorithme ne doit pas donmefadix itemset fréquents. Ce qui est assuré
par la deuxiéme phase. Pour la complétude, la dstmradion est faite par I'absurde. Pour cela
on cherche a trouver un itemset | globalement fétumais qui n’est localement fréquent
dans aucune partition.

Soitl un itemset globalement fréquent

P, la partition i et Taille(B le nombre de tuple de cette partition

Nbi(I) le nombre de tuple de Eontenant I'itemset

Supposant que I'itemséin’est localement fréquent dans aucune partitiorcdo

[Nby(1) / Taille(P)< MinSprt] A [Nby(1) / Taille(P;) <MinSprt] A... A [Nby(1) / Taille(P) <MinSprt]
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Donc on aura
[Nb(l) < Taille(R) » MinSprt JA[Nb,(I) < Taille(R) » MinSprt ]A ... A[Nb,(I)< Taille(R,) « MinSprt ]
Ce qui donnera aussi

Nby(1)+ Nbo(1)+ ... + No(1) < (Taille(R) + Taille(R)+ ... + Taille(R)) « MinSprt

Mais
(Taille(R,) + Taille(R)+ ... + Taille(R)) est le nombre de tuple de la table Taille(Table)
et
Nb,(1)+ Nby(1)+ ... + Nb(l) est le nombre de transaction dans la table contenan
liteets
Doncon a

Nbrapidl) < Taille(Table)- MinSprt
Ce qui contredit la supposition et termine la déstiation.

L’algorithme de Savasere apporte une meilleureigeste la mémoire car une taille
bien choisie pour les partitions permet de chacheacune d’elles en mémoire centrale en une
seule fois. Donc l'accés vers la table sur mémeeeondaire se fera en tous, deux fois.
L’algorithme offre aussi I'opportunité de paral&dr le calcul lors de la premiere phase en
traitant chaque partition sur un processeur differe

L’efficacité de l'algorithme dépend du nombre diieet candidat a la deuxiéme
phase. Si ce nombre est trop grand, il générerachaeye de travail non négligeable vu que
lors de cette phase il faudra gérer autant de caimpmjue d’itemset candidats. Ce probléme
est d'autant plus grave lorsque le nombre d'itergstalement fréquents retenus a la fin est
largement inférieur au nombre de candidats carraaeent la ce ne serait plus une surcharge
de calcul mais un gaspillage de ressource. Lamaigeoce gaspillage est que la majorité des
itemset candidats ne sont réellement que localefnémaients. Ceci peut arriver lorsque des
phénomenes insolites (exemple : vague de chaleylesn hivers) viennent perturber le
fonctionnement habituelle et engendrer des commanés insolites (achat de creme solaire et
creme antigel a la méme période). Pour parer aatdgme Savasere a proposé d’emméler la
table des tuples avant de construire les partitiGeda fait “diluer” les phénomeénes insolites
dans I'ensemble de la table et atténue leurs effet.qui rend les partitions globalement
homogenes.

11-3-5) Algorithme de comptage dynamique (Dynamic temset Counting)

Proposé par Brin en 1997 ddB$, cet algorithme est une amélioration de I'alganiéh
Apriori. Il diminue le nombre de fois ou I'on pan la table. L'idée de Brin est de parcourir
la table en faisant des arréts a chaque Q tupleshaque arrét, on génére d'éventuels
nouveaux itemsets. Ces derniers peuvent étresdatasat de méme rang ou des itemsets de
rangs supérieurs.

L’algorithme commence une premiere étape en compesn 1-itemsets candidats.
Puis aprés avoir parcouru Q tuples de la table 'arrése et on essaye de générer les
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2-itemsets candidats. A partir de 14, on compte legemset et les 2-itemset candidats
jusqu’au prochain arrét. La, on génére les 2-imet les 3-itemsets candidats. A partir de
la on continue le parcours en comptant les 1-iggm-itemsets et 3-itemsets candidats. Et
ainsi de suite jusqu'a la fin de la table. Puisemient au tous début de la table et on continue
le parcours apres avoir généré les éventuels itecasglidats mais cette fois ci, seul les 2-
itemsets, 3-itemsets,...etc. sont comptés. Aprésufdes on s’'arréte encore et on génere les
éventuels itemsets puis on parcours les Q tuglesnts en comptant uniguement les 3-
itemset, 4-itemsets, etc. et ainsi de suite jusqu'a ce qu’on n'ait plesitemset candidats et
que tous les itemset candidats générés aient partmute la table.

Apriori DIC

AN A 4

gmEets ——

E P | 8| 2 N

£ 2| 3 £ !
L] ¢ T _
I | | I | 2
|I | | II | 2
ol | ;

v,
3 passes 1.5 passes

fig. 2.14 :Fonctionnement du comptage dynamique

Dans son article Brin a fait la similitude avec wain dont les passagers sont les
itemsets candidats. A chaque arrét, un ensemliendets montent tandis que d’autres
descendent. Un itemset peut au maximum faire un domplet. Dans le train on trouve 4
types de passagers :

- Les itemset confirmés fréquents : ce sont Easet qu’on a fini de compter a travers toutes
la table (i.e. ceux qui on fait un tour completjjat on un support supérieur au seminsup

- Les itemsets confirmés non fréquents : ce smitémset qu’on a fini de compter a travers
toute la table et qui ont un support inférieur auilsminsup

- Les itemsets suspectés fréquent : ce sontdassét qu'on a pas encore fini de compter a
travers toute la table (i.e. ce qui n'ont pas &xitore un tour complet) et qui ont un support
supérieur au seuiminsup
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- Les itemset suspectés non fréquents : ce seitel@mset qu’on a pas encore fini de compter
a travers toute la table et qui ont un supportiet& au seuilminsup

Lors d'un arrét, on génére de nouveau (k+1)-igmscandidats. Pour cela, on utilise
seulement les k-itemsets confirmés ou suspectgadnds. Les nouveaux (k+1)-itemsets sont
classés confirmés non fréquents.

Dans la figure 2.14, owoit la différence entre I'algorithme Apriori etalgorithme de
Brin. Avec I'algorithme Apriori (& gauche) il faBtpasses complétes sur la table pour trouver
tous les 1-itemsets, 2-itemsets et 3-itemsets &@gu Tandis qu’avec I'algorithme de Brin (a
droite) il faut une passe et demi pour le mémeltatsu

L’algorithme de Brin n’est pas toujours aussi &ftie. Si les itemsets ont des supports
proche de minsup et que leur distribution est homogéene tous le Idadga table alors un
itemset candidats devra parcourir presque toutgble avant de pouvoir dire s'il est fréquent
ou non. Et donc pour pouvoir générer de nouveamset candidats il faudra a chaque fois
parcourir quasiment la totalité de la table desetip

[1-3-6) Algorithme BitMap

Cet algorithme a été proposé ddA$ en 1998. Comme I'algorithme AprioriTID,
I'algorithme bitmap essaye de réduire I'espace ni@meécessaire au comptage des supports
des itemset. L’algorithme se scinde en deux vessita version naive N-BM et la version
hiérarchique H-BM. Dans la version naive, on caistine matrice de bits. A chaque tuple
(ticket de caisse) correspond une ligne dans laiceale bits. A chaque k-itemset correspond
une colonne dans la matrice des bits. Un bit ptandileur 1 si le tuple qui correspond a sa
ligne contient I'itemset qui correspond a sa corbans le cas contraire, il prend la valeur
0. De cette manieére, une colonne de la matricequeditous les tuples qui contiennent
I'itemset de cette colonne. De méme qu’une ligridgne tous les itemset qui appartiennent
au tuple de cette méme ligne. Le support d’un istrast donné par le rapport entre le nombre
de bits a 1 de sa colonne et le nombre de bitsdetaette méme colonne.

L’algorithme s’inspire un peu de AprioriTID dansi@esure ou il essaye de charger
toute l'information nécessaire en mémoire centr@lependant avec l'algorithme bitmap
'espace mémoire nécessaire est beaucoup plus Petits I'algorithme AprioriTID on a
besoin d’'un entier court (soit 16 bits) pour représr le faite qu’un itemset est contenu dans
un tuple (ceci est vrai si le nombre de tuple estpris entre 2= 256 et 2° = 65536). Tandis
que dans I'algorithme Bitmap, on a besoin d’unploitir représenter la méme information. On
voit que le rapport est de 1/16. Evidemment ce@si’pas tout a fait vrai car dans
I'algorithme bitmap, le bit est utilisé que le iteed soit contenu ou pas dans le tuple. Le
deuxieme avantage de I'algorithme BitMap est danmaniére de calculer le support des k-
itemset (k>1). Grace au bit, une simple opératimigue “AND” entre les colonnes de deux
k-itemset permet d’obtenir la colonne du nouveatljktemset correspondant. Ceci permet
un gain de temps considérable d0 au faite que rajpd logique est implémentée
directement dans le hardware et elle s’exécuteisignsemble de bits a la fois. Comme il a
éete dit dang9], on peut méme prévoir des architectures matésieltimisées pour ce genre
d’opérations

La deuxieme version de l'algorithme BitMap est Ersion hiérarchique. Dans cette

version I'objectif est de réduire encore plus lmps d’exécution. Comme on I'a déja signalé
plus haut, un bit & 1 est utilisé pour exprimefaiée qu’un itemset soit contenu dans un tuple.
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Dans le cas contraire, le bit est a 0. Cependarg daaucoup de cas pratiques, on se retrouve
avec des suites de 0. Ce qui fait qu'on se retrauealculer des AND logiques avec des
valeurs nulles. Alors pour mieux exploiter le tenges calcul, l'algorithme H-BM étend
I'algorithme N-BM en gardant I'index initialldx, et en créant un indexdxs de plus sur
chaque colonne de k-itemset (k > 1). Dans I'indexg un bit est associé a un group de bits
de l'index Idx, (par exemple un groupe de 16 bits). Un bit oheléx Idxs est a O si tous les
bits du groupe lui correspondants dans I'indeb; son a 0 et prend la valeur 1 dans le cas
contraire. De cette maniére un bit de l'indebdxs résume en quelque sorte l'information
contenue dans un groupe de bits de I'indlk, . Lors du calcul de la colonne d’'un nouveau
(k+1)-itemset un AND logique est calculé d’abordrerdes indexesldxs des k-itemset puis
pour chaque bit non nul dans I'inddgxs du nouveau (k+1)-itemset, on calcule les valeur
des bits du groupe gu’il résume dalus; . Pour chaque bit nul dansixs du nouveau (k+1)-
itemset on fait une économie de 16 - 1=15 opératide AND logique par rapport a
I'algorithme N-BM.

Sion ales item A,B,C et les tuples suivant :
t1={B}, tzz{A,B,C}, t3:{B,C}, t4:{B,C}, t5={A,B}, . tn:{A,C}

La représentation avec N-BM correspondante est émorsur le tableau de gauche (figure
2.15). La représentation en H-BM est donnée sualideau de droite. La, on a choisi de
grouper les bits des colonnes en groupe de 4 bits.

ltemsets ltemsets
O
O <|mjo| @ | © | @
< <|<|Z | | .
| \G|1.G|I G
t, |0 |1]/0/0|/0|oO tt |0 [1]0]|O0: 0: 0:
L [1[1]1]1]1]1 (111 /18,110, ] 1!
i t: 0 [1]1]0 “[0 ‘[0 "
tz 10]1/1/0/0/0 t, jO|1]1]0: [0: [0
tt |011110/00 ts |1 ]1]0[17 |0 | X
ts |1 /1]/0|1]0]0 te [0 [1]1[0F [0i ] X
, |6 [0]1][1]0[0]0 o |z [0][1]0]0: |0 X:
© 1t [0]1]0]0]0]0 Ll 0J1][1]0; [0 |X|
S|t [0/1/1]0][0]/0 S lt |1]0[1]0: |1 | O
to (2 /0]2]0]1]0 tlolooogooiloio
tw[1 |0[0[0]0] 0 tn|0 0|10 [0 ~[O;
tp(1 /0|20 |1: (O
tis|0 |0 [1[0: |O; 0.
t, (1 ]/o]1]0]1]0 th (1 ]O]1]0: |1 |O

fig. 2.15Exemple de représentation avec N-BM et H-BM
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Avec H-BM, pour calculer l'intersection AC avec ABn calcule d’abord I'intersection entre
les indexesIndxs . Puis lorsque un bit dans I'indexedxs de I'itemset ABC est non nul,
on calcule les valeur des bits de I'indémdx qu’il résume. Sur la figure 2.15 de droite les
cases marquées avec X correspond a des casesaquasnbesoin de calculer.

[I-3-7) Algorithme de découverte de regles multi nieaux

Ce concept a été introduit dgi®] en 1995. Habituellement, les regles d’associations
générées sont de la forme —/M ou A et B sont des catégories de prtsdassez
générales tel que lait, pain, viande. Mais danssupermarché, par exemple, on trouve
plusieurs sous catégories pour chaque catégorieexemple pour le lait on peut avoir lait
2%, lait écrémé, lait bio, marque x ou vy, ...etcedt évident que des regles plus précises
seraient un atout pour les gérants d'un supermatdhé premiére idée serait de générer
directement des régles de cette forme la. Celarpmar faire en créant non pas un item pour
chaque catégorie générale de produit mais un itmm ghaque produit. Le probleme dans ce
cas la est que pour avoir des item fréquentsuirfa diminuer la valeur deninsup Mais en
faisant cela on générera beaucoup de regles ifiaigeis. L’auteur d¢10] a proposé une
approche qui permet de générer des régles pré&oisesn écartant les regles insignifiantes.
L’idée est de classer les différents produits diéess hiérarchies de classes (voir figure 2.16).
Dans une hiérarchie, on peut trouver plusieurs anixe Le premier niveau désigne la
catégorie mere, exemple lait, viande. Le deuxienwean contient des sous catégories
exemple pour viande : viande blanche, viande rougéroisieme niveau pour viande blanche
pourra a son tour avoir les sous catégories : padilede, canard,...etc.

viande
/\/ian/de blan\che Viande rouge
poulet dinde canard

fig. 2.16 :Regles hiérarchiques

Une fois la hiérarchie faite, on passe a la gém#rates régles. Comme dans les algorithmes
précédents, on cherche les itemset fréquents puigéoéere les régles qui on un support
minimal. La recherche des itemset se fait niveau mi@eau. Tout d’abord on génére
I'ensemble des l-itemset fréquents de niveau ¥ (fof2] dans l'article). Puis on utilise cet
ensemble pour la génération des k-itemset de wmisiveaux. A chaque niveau on utilise
support minimal spécifiqueninsug /], tel que :

minsupl] > minsug2] > ... minsug /-1] > minsup /] >...
Le fait d’'utiliserT [2] pour la génération des k-itmset fréquentsalestles niveaux, assure
gu'un k-itemset de nivead est forcement constitué de items issue de caggjonieres
fréquentes.
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Une fois qu’on a tous les k-itemsets de tous lesaux, il ne reste plus qu’a rechercher les
regles dont le support excédainconf La aussi on a unminconf[ /] spécifique a chaque
niveau. Dans[10] plusieurs versions de l'algorithme on été propasprémiére est ML-T2,
puis pour augmenter les performances ML-T1, ML-TraakIL-T2+ on été proposeés.

1I-3-8) Algorithme de recherche de regles d’assodi@n avec des items
pondérés

Lorsque on recherche des régles d’associationacoorde la méme importance a tous
les produits. Mais lorsque on analyse un panieméaagére on peut vouloir s'intéresser
uniquement a certains produits. Ddhs], il a été proposé d’associer aux produits des poids
proportionnels a l'intérét que leur porte I'anagsContrairement a ce que I'on pourra croire il
ne suffit pas de garder les produits qui ont les girands poids et de faire de la recherche de
regles avec. Car une telle facon de faire négliglmregles ou des produits moins important
au regard de l'analyse en cours, influe sur dedyit® plus importants. Par exemple si on
s'intéresse uniquement au produit chocolat, gaeedaonbon alors on ne pourra pas générer
les régles lait> chocolat, lait— gateau,...etc. Pour générer de telles regles, gesitimes
MINWAL(O) et MINWAL(W) on été proposé darid1].

Dans MINWAL(O) on utilise le support pondéréd/Sup pour rechercher les regles.
Etant donné les items (produits), (b, i3, ...in), ON associe a chacun d’eux respectivement les
poids (W, W2, Ws,..., W,). Le support pondéré d’un itemset X est défini par

WSugX) =( ) w;j) » suppor{X)

Soit les item a,b,c avec les poidg=n0.6 ; w,= 0.5 ; w=0.4.

Le support de chacun des itemset est :
Compt({a}) = 90; Compt({b}) = 80 ; Compt({c}) =70
Compt({b,c}) = 50 ; Compt({a,b}) = 50 ; Compt({a,t}F 55 Compt({a,b,c}) =40 .

Le support pondéré de chacun des itemset est :
WSup({a}) = 54 ; WSup({b}) = 40 ; WSup({c}) = 28;
WSup({b,c}) = 45 ; WSup({a,b}) =55 ; WSup({a,c}) 55 ; WSup({a,b,c}) =60 .

Soit T le nombre de tuple de la table

Si on fixe le seuil wminsupT = 60 alors on voit bien que {a,b,c} est un 3xitet
frequent mais que tous les itemset qui sont indagans ne sont pas des itemset
frequents.

Exemple de calcul de support pondéré

Un itemset pondér& est fréquent si son support pond@drguX) est supérieur a une borne
wminsup Dans les algorithmes vu jusqu'a la le calcul itla®iset fréquents se base sur le
méme principe a savoir, calculer les k-itemsetuedds puis a partir de ces derniers générer
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les (k+1)-itemset candidats (tout k-itemset contdans un (k+1)-itemset fréquent est lui-
méme un itemset fréquent). Dans le cas des iterd§ués, ce principe n’est plus valable a
cause des poids (voir I'encadré de la page prétéddtour remédier a ¢a, une autre mesure a
été introduite, le k-support bound. Cette mesusgmique comme suit :

Compt(X) est le nombre de tuple contenant le k-geimX. Pour que X soit un itemset
fréquent il faut qu'il vérifie :

ComptX) > (wminsup. T )/ W(X);

tel queT est le nombre de transactions totales de la table

W(X) le poids de IitemseX ; W(X) = D W
iLIX
Soit | I'ensemble de tous les item, supposons dueest un g-itemset ou g < k. Dans
I'ensemble des item| €Y) restant, SoitM={ i1, ir, i3, ...Ir kq } €S (K-0) plus lourds item

(qui on les plus grands poids). On peut dire queolds maximal pour n'importe quel itemset
contenantY est

WY =Sw + > w @
jLY mUm

A partir de ces deux équations, on peut déduiresgue k-itemset X contient le g-itemset Y,
le nombre de tuple contenant X pour que ce desaigun k-itemset fréquent, ne doit pas étre
en dessous de

B(Y,k) = (wminsup T ) / W(Y,K)

L’algorithme MINWAL(O) exploite cette propriété. Ahaque fois qu'on est sdr qu'un k-
itemest X contenant le g-itemset Y ne peut avoisupport supérieur B(Y,k) on élimine sa
candidature a I'ensemble des k-itemset fréquerdsteTfoie on garde sa candidature pour les
ensembles des j-itemset fréquents (j > k).

Dans MINWAL(W), on utilise une autre mesure qui lessupport pondéré normalisé.
Cette derniere est défini comme suit :

WNSUEX) =(1/K) « ( D w;) - support(X); @
X

ou k est la taille de I'itemset X
Un k-itemset pondéré normalisé X est dit fréquendam support dépasse un certain seuil
wnminsugixé par I'analyste
WNSupX) > wnminsup
Le k-support bound est redéfini comme suit :

B(Y,k) = (k= wnminsup T ) / W(Y k)

B €
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Bien que I'algorithme MINWAL(O) puisse étre utiligéi avec cette nouvelle mesure, un
autre algorithme plus performant a été proposg#adit de MINWAL(W). Pour cela d’autres
notions ont été introduites :

Définitions
» Pour un itemset X ={¥ Xz, Xs,..., X}, SOit W; le plus petit poids dans X. Un itemset
Y=XUZ, ou tous les items de Z ont des poids infériewy; &st dit superset d’ordre
inférieur de X.
» Un itemset Y X, tel que tout item de Y a un poids supérieur gal@ a tous les poids
dans X -, est dit subset d’ordre supérieur de X.

Lemme 1
* Siun itemset Y est fréquent, alors tous subsetideosupérieur de Y est aussi fréquent.
Preuve
Soit X un subset d’ordre supérieur de Y. La moyethe® poids de X est supérieur ou égale
a la moyenne des poids de Y. le support de X gmriaur ou égale au support de Y. De 13,
on aura

WNSupX) > WNSugY)

Lemme 2

* Un (k+1)-itemset fréquent est forcément un supexsen ou plusieurs k-itemset
fréquents.

Preuve

Si X est un itemset fréquent, alors tout subsetdi&supérieur de X est aussi fréquent. Soit

x litem le plus Iéger (qui a le plus petit poid$g¢ X. Alors Y = X — {x} est un subset

d’ordre supérieur de X. Et inversement X est ypesset d’ordre inférieur de Y.

Grace a ces propriétés la génération de l'enserdbke (k+1)-itemset fréquents
candidats dans MINWAL(W) est faite a partir destéaiset fréquents contrairement a
MINWAL(O). En effet selon le lemme 2, pour qu'unt)-itemset soit fréquent, il faut déja

gu’au moins un de ses subsets soit fréequent.

[1-3-10) Algorithme de recherche de régles d’assaaifion quantitative

Jusqu’ici tous les algorithmes qu’on a cité consdeé uniguement les régles de la
forme X; X2 X3... Xp— Y ou Xy X2 X3... Xpet Y sont des items. Le comportement d’un item
a I'égard d’'une regle est binaire : soit que l'itparticipe a la regle auquel cas il y apparait,
soit il ne participe pas a cette regle auquel kkag/iapparait pas. Par exemple, dans le cas de
'analyse du panier de la ménagére, I'ensembleemfitest constitué de produit tel que
chocolat, lait,...etc.,

Mais si en plus des produits que vend le supermarmch ajoute d’autres données a
'analyse tel que I'age ou le nombre de pointsidélité (grace au carte de fidélité ou tout
autre moyen) comment est ce que ce nouveau élgoanta t'il étre inclus dans les régles.
La réponse a cette question a été donnée Hdt]s Dans cet article, on a proposé un
algorithme qui permet d’extraire des regles ou itesns sont des triplés de la forme
<atrib,min,max> ou atrib est un attribut qui prepidsieurs valeur tel que age, salaire, ...etc.
min est max délimitent un intervalle parmi toutes baleurs possibles de atrib. Ainsi une
regle quantitative a la forme

53



Chapitre 2 : Tour d’horizon du data mining

<atrib;,ming,max>, <atrikp,min,max>,..., <atri, min, max> — <atrily,min;, max>
Par exemple
<age,10,14>, <poids,40,60> <obése,oui>

L’'une des difficultés majeures lors de la génératie telles régles est le choix des
intervalles. Par exemple pour age on optera podétmupage {] 0, 10] ] 10, 20] ... ]90,
+o0]} ou bien {]0, 9] 19, 18] ... 190, #]},...etc. On voit bien que le nombre de possibilité
est infini. L'article introduit de nouvelles métugs, a savoir la ‘K complétude’ et le ‘R
intérét’ qui permettent d’extraire les regles.

lI-4) Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu plusieurs méthieldata mining. Certes, on n’a pas
présenteé toutes les méthodes existantes, maisawous essayé de donner un apercu des
différentes techniques. Nous avons aussi essal@s degrouper dans une certain mesure
mais cela n’est pas toujours évident car les cascamt liées et les frontieres mal définies.
Ainsi, nous avons présenté des technigues isssestatéstiques et de I'intelligence
artificielle. Pour la fin nous avons choisi de @d@®r les regles d’association qui illustre bien
le challenge du data mining face au gros volumeasodeées.
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3-1) Introduction

Dans toutes les techniques de data mining présejuggu’a maintenant on utilisait le
principe de la minimisation du risque empirique.sLBVM (Support Vector Machine)
exploitent un principe différent qui est la minimi®n du risque structurel. Les recherches
remontent aux années 196@apnik et Chervonenkis proposérent le principe dthque
structurel et la VC-dimension pour caractérisecdpacité d’'une machine d’apprentissage.
Mais ce n'est qu'en 199514] que les recherches dans ce domaine ont explosées g
notamment a l'utilisation des fonctions noyau. Eeteces derniéres permettent d’augmenter

les chances de trouver un bon hyperplan séparateur.

3-2) SVM pour la classification
3-2-1) SVM pour la classification (cas linéaire)

3-2-1-1) SVM a marge dure

Soit un ensemble d’exemples constitué - ; ,////O o
de deux classesx{y}, i=1.n,x L R® o |
, v 0 {0,1}. On suppose que les deux classes 0 . VAR
d’exemples sont linéairement séparables. On se A
donne pour tache la construction d’'un O ] 4 O O
hyperplan séparatedr. A a pour équation : sy
[l DD / o O
w-X+b=0. // I:[ O
I o O
La fonction de décision sef@) = wx + b O O // O
// I/I ! O O
' O

f(x) <0 sixU classe 0 P
f(x) >0 six[ classe 1 C

fig 3.1: plusieurs séparateurs

Il est évident qu’'on peut avoir plusieurs hyperglagparateurs (voir la figure 3.1).
Pour avoir le meilleur séparateur possible, onateicelui qui s’éloigne le plus des points
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(exemples). SoitA cet hyperplan. Soit; da distance entre et le point de la classe j le plus
proche deA, jU {0,1}. On définit la marge comme étant d;. L'algorithme SVM cherche
a maximiser cette marge.

Supposons que tous les points arrivent a satidsreontraintes suivantes :

w:X + b>+1 pour y=+1
w-X +b<-1 poury=-1

Ce qui donne
yi (W% +b)>+1

Soit Hyet H deux hyperplan parallelesaa
qui ont pour équations

Ho : wx + b =+1.

Hi :wx+b=-1.

Sio est le point origine alors on a les
distances suivantes:

D(0,A) = [b|/]|w|

D(o, Ho) = |b-1]/ |[w]|

D(o, Hi) = |b-1] / ||wl]

v

D’ou les distances suivantes
DA,Hy)= 1/]|w]|| fig 3.2: meilleur séparateurs
DA ,H )= 17wl

Si maintenant les plus proches points Aleappartiennent au hyperplany Het H alors on
aura g@=d;= 1/]|lw||. Etdonc la marge est ||w|| .
Pour trouver I'hyperplan séparateur qui maximisméage, il suffit de trouver I'hyperplam
qui a la fois minimise ||w|| et satisfait I'éqoat y (w-x + b)>+1.
Donc on peut formuler le probleme comme un probldioptimisation quadratique

Min ¥ w2 @

sous contraintes

yi (wxi+b)>+1 Oi=1...n

On peut changer la formulation de ce probléme #isarit la méthode des multiplicateurs de
Lagrange, on aura

n

Min Lp = % V\?—Zai lyi (wx; +b) —1] @
=1

Sous contraintes

0i>0 Oi=1...n
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Le minimum deLp se trouve sur le point selle. Pour trouver ce fpibifaut minimiserLp par
rapport & w et b et le maximiser par rapportia. Le point selle vérifie les conditions de
(Karush 1939, Kuhnand Tucker 1951) KKT qui sontdesantes :

n n
aLp/awzw—Zaiyixizo = W= Zaiyixi
i=1 i=1
n

8Lp/8 b= —Zai Vi = 0
i=1

oi [yi (wWxi +b)—-1]=0

En injectant ces résultats ddnsOn obtient :

n n
Lo (@)= Zai —szai o Yi Yj Xi X
i=1 i=1

Pour avoir le point selle, il faut maximisép (o) par rapport &. On obtient donc la
formulation finale du probléeme :

n n
-
Max Lp ((x )E Z(xi -1 Z(xi 0 YiYj Xi X;
i i

Sous contraintes

n
ZGiYiZO

i=1
\_ 0;=>0 Oi=1...n

les conditions de KKT associées
yi (W-%+b)—-1>0 di=1...n
ai [yi (wW-x+b)-1]=0 di=1...n

Apres avoir optimisé.p (o), on trouve beaucoup de égaux a zéro. Leg qui sont
différents de zéro, correspondent a des pointan{phas) qu’'on appel vecteur de support. Les
vecteurs de support sont les points les plus psoded’hyperplan séparateur.

Aprés avoir maximisép (o), on peut tirer la valeur de w et b en utilisant weiqent les
vecteurs de support comme suit :
ns

w = Zas Ys Xs s parcourt uniguement les vecteurs de support
$H
ns
b =(1/ns) Z 1/ys— W X) ns est le nombre de vecteurs de support
S

3-2-1-2) SVM avec marge molle
Soit le méme ensemble de points )} décrit précédemment. Cependant, ici on

suppose que les deux catégories de points ne asiingairement séparables. Dans ce cas, si
on applique I'algorithme précédant, on ne risque gatrouver de résultat. Pour pallier a cet
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handicape, Corinna Cortes et Vladimir Vapfild] ont proposé un moyen pour rendre les
contraintes plus souples.

wx; + b>+1 -§ pour y=+1
wxi +b<-1 +§ pour y=-1
>0 di=1..n

Pour gqu’un point soit mal placé par rapport a l'eggan, il faut que & > 1. On peut

n
quantifier les erreurs commises par un hyperplmaz & . On peut reformuler maintenant
i=

le probléme comme suit :

n
Min %2 w2 + C (Zgi ) C est un paramétre qui pondere la somme des erreurs
i=1

Sous contraintes
Oi=1...n

Vi (WXi + b)Z+1 —&,i
>0 Oi=1..n

On passe a nhouveau au Lagrangien :

Min Lp = %W+ C (2 ) =2y, (wx+B) =2+ 8] = 2

sSous contraintes
;=0 Oi=1...n

Hi= 0 Oi=1...n
AN
Les conditions de KKT pour ce cas sont : H\l\ N O
n ‘r AN
O
6Lp/aw=w—2aiyixi=0 \E
=) “ AP
n AN
- w= Z o Vi X O 0O &
= oo o >
] [
Le/ob == iy =0 U £
=] m o - A

8Lp/af;i :C—(xi—p,-zo

v

fig 3.2 séparateur avec marge
molle
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et les conditions de complémentarités

Vi (Wxi +b) —1+& >0 Oi=1...n
&=>0 di=1...n
o >0 Oi=1...n
Hi=0 Oi=1...n
oi [yi (Wxi +b)-1+§]=0 Oi=1...n
Mi& =0 Oi=1...n

A partir des équationS —o; — 4= 0 et @& = 0 on conclue que g <Calorsg =0
Avec un peu d’'algébre élémentaire, on obtient fenfdation duale suivante:

n n

[ Max Lp (a)= Z(xi - % Z(xi 0 YiYj Xi X;
=1 ij=1
Sous contraintes
0<ogi<C

< gai yi=0 @

Yi (Wx; +b) —1+& >0 di=1...n
&=>0 Oi=1...n
ai >0 Oi=1...n
H=0 Oi=1...n
oi [yi (Wxi +b)-1+§]=0 Oi=1..n
\ H& =0 di=1...n

Une fois optimisé, il devient facile de calculeetb.

3-2-2) SVM pour la classification (cas non linéaire

Dans beaucoup de problemes reéels, il est imposgibletrouver un hyperplan
séparateur méme en utilisant le deuxiéme algorithPeur étendre les capacités de
I'algorithme précédent et pouvoir le porter a desbfemes plus vaste, on utilise une
transformation non linéaire de I'espace d’entrés vm autre espace de trés grande dimension
[14][18] [20]. La tres grande dimension de ce nouvel espaceentgrtes chances de trouver
un hyperplan séparateur.

o: R— R
X —p D(X)
La dimension de Rest tellement grande (peut aller jusqu'a I'infigi)il devient impossible
de calculer ®(x) directement. Pour remédier a cet hamdican utilise une astuce due a
N. Aronszajn (1950). On utilise les fonctions naydkernel en Anglais)

K(a,b) =d(a) d(b)
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Puisque dans la formulation &g, les x n'apparaissent que sous forme de produit, il sdéi
les remplacer par les fonctions noyaux comme suit :

Lp (OL) = ;ai - 1/2;0“ 0 YiYj CD(Xi) (1)( Xj)

n
= Z(xi — 15 Zai o Yi Y K(Xi , Xj) @
i=1 i=

Grace & cet astuce, on peut passer de I'espadeadrif, & n'importe quel espace™Ra
condition toutes fois de trouver la fonction K(.gui va avec la transformation non linéaire
@(.) utilisée. En faite, on a méme pas besoin amatre ®(.) , il suffit d’avoir une fonction
K(.,.) qui correspond a une fonction noyau. Ontpnner un exemple de fonction noyau
simple :

D : R —> R

X=00o0s D %)= (00, V2 Xk, (o))

Ou (%, X2) sont les coordonnées de x

Maintenant, si on fait le produit des poindx(x) et ®(x’) dans I'espace engendré ph( ) on
obtiendra cela
D(X) - D(X) = (X1 )7, V2 XaeXa, (0)7) + (¥1)%, V21 X'1:X'2, ('2))
= ((X)% (X1)® , 2e XX+ X 1x X2, (%) + (X'2))
(£ X'1)° ) 2:( XX 1) (X2+X'2) , O+ X'2))
O£+ X'1) + (X2 X'2))°
= (%x)?
On voit a travers cet exemple que I'on peut tofditacalculerd(x) - ®(x’) sans connaitre la
fonction®( ).

Il existe une infinité de fonction qui peuvent sene noyau. Pour qu’une fonctio
soit une fonction noyau elle doit satisfaire ladition de (Mercer 1909)jui suit:

Une fonction K(x,y) est une fonction noyau ssetilement si pour toute fonctioh( ) tel
que ff(x)2 dx est finie, on aIK(x,y) f(x) f(y) dx dy > O.

Le probleme avec cette définition est que I'onaw@une indication sur la méthode a adopter
pour construire une fonction noyau. Donc au liewd on utilise des fonctions désormais
standard16]:

Lineaire K(X,y) = (X+y)

Polynomial  K(x,y) = ((a~X «y) + by

Gaussiene  K(x,y) = exp(-||[x — Vil/ 69

Laplacien  K(x,y) = exp(-4] ||x - yl])

Mais si pour une raison ou pour une autre on aibekone autre fonction, on exploite le plus
souvent une propriété des fonctions noyau qui rsite de recourir a des démonstrations
mathématiques fastidieuses. Cette propriété diémgeombinant deux fonctions noyau, on
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obtient toujours une fonction noyau. Cette progripermet notamment de construire des
fonctions noyau plus complexes.

Dans la version du SVM pour le cas linéaire la fmmcde décision étaf{x)=wx + b.
nous avons vu précédemment comment calculer wizars le cas présent nous allons avoir

ns
W = Z(Xs ys D(Xs) s parcourant uniquement les
s1 vecteurs de support

Si la dimension de 'Rest trés grande ou infinie, il devient impossitiéecalculer w. Ici aussi
I'astuce des fonctions noyau intervient. Au lieucadculer w on le laisse tel qu’il est (somme
de produit) et on tire avantage de I'égalik{a,b) =d(a) d(b)

0= ( 2osys P(x9 @ (x) ) +b = ( Lo ysK(xs, ) ) +b @
S H

de la méme facon on calcule b

b= (1 ns)( z 1/ys— (Zas ys D(xs) D (Xs) ))
1 s1

= wns)( 2 (1/ys—(DasysKxs, x9 ) @
H H

3-3) SVM pour la régression

3-3-1) SVM pour la régression (cas linéaire)

Les SVM ont été adapté a la régression par Vagaiks[15] en 1995[13]. Etant
donnée un ensemble de points, exempleyf, i=1.n,x U RY y U R. On cherche a
trouver une fonction f () qui va reconstituer le plus fidelement possshlesy; . Comme il
est pratiguement impossible de trouver une fonctibf ) fidele a cent pour cent (a cause
notamment du bruit), Vapnik a introduit une fonnotide perte qui tolére une certaine
déviation def () par rapport au données d’origines.

La fonction de pertes utilisé est comme suit :

L(x) =|x|= { 0 si|x|<

| X —¢| si non

Cette fonction de perte possede un paranzetj@ regle sa sensibilité aux erreurs. Riwest
grand, plus les erreurs (ou écarts) tolérées ganidgs aussi. Un peu comme si on choisissait
un pinceau pour dessiner la fonctidrf ) , plus le pinceau est épais plus le nombrereles
(points qui sort du trait) est petit.
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JR:[M

fig 3.4: forme de la fonction de perte

La formulation mathématique du probleme :
(

Min %5 WP

Sous contraintes

yi — (wx +b)<e Oi=1...n
(wx; +b) —y>¢ Odi=1...n

N

Cependant méme avec cette fonction de perte, il pawvoir des points aberrants qui vont
rendre la régression impossible. Pour éviter celproe, Vapnik a ajouté un facteur qui
permet une certaine marge d’erreur. Dans cette elleufonction objective, un factel®
permet de pondérer cette marge. Plus la constaast grande moin la marge d’erreur admise
est importante.

La formulation mathématique du probleme devient :

n
[ Min % WP+ C (Z(F,i +&) C pondere la somme des erreurs
i=L

Sous contraintes
yi—(Wx+b)<e+§& Oi=1...n

(Wxj+b)—y>e+& Oi=1...n
\ &i;gi,Eo D|=1n

A

En passant au Lagrangien on obtient :

(Min Lp = v wf +C ;(ﬁi +&) —;((Hi &)+ (W' &) —;ai(w&i — Vi + WX + b)

< —Zai’(8+§i’ +Yi —wx — b)
i=1

Sous contraintes
L W', Hi, 0,08 >0
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n
OLp/OW =W — Z(ai—ai')xi =0
i=1

= W= Z(ai —a’ ) X
=

n
8Lp/a b= —Z( Qi —(xi’) =0

i=1

8Lp/af;i: C—Oli—M' =0

8Lp/a f;i’: C —aj— Ui’ =0

e+&—y+wxi+b>0
e+&' +yi—wx—b>0
>0, >0
0j>0,07 >0
M>0,4 >0

Oti(8+§i—y|+WXi+b):O
0i'(e+ & +yi—wx—b)=0

H&=0,W& =0

Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...

Oi=1...
Oi=1...

Les conditions de KKT pour ce probleme :

Et les conditions de complémentarité sont

53 3 33 335 35 S5

En prenant les équationsC € a;— | = 0 et |4& = 0 ) on obtient€ —o;) & = 0
C—o’'—Ww =0ety & =0)on obtient€ — o) & =0

En substituant les égalités si haut diggen obtient, moyennant un peu d’algebre:

Maxlp=-% 2,

n

i=1,j=1

Sous contraintes

n

Z(ai—ai’):o

i=1

0<o0i,a’<C
e+&—y+wx+b>0
e+& +yi—wx—b>0
&>0

0;>0

ai(8+§i—M+WXi+b):0
Oti’(8+§i’ +yi—w>q—b)=0

(C-a)&=0
(C-a?)&'=0

Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...
Oi=1...

5 53 053 353 5 D5 35 35 O

(o —a’) (o5 —ay) Xi X — & ;(aﬁ ai’) + yi;((xi—ai, )

G
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A partir de I'équation@ — ;) & =0 et C —0i’) &' = 0 on conclue que seule les points pour
lesquels la fonction de perte est non nulle (lemtpoqui dépassent le trait décrivant la
régression) ont leurs ceefficients= C ou o;/= C. De plus vu qu’un point ne peut dépasser
qgue d’un coté du trait (tracé de la régressiomysalli o * o’ =0

En résolvant ce probléme d’optimisation on obtientaussi beaucoup de pair@ ( o;’) qui
sont nulles. Les paires;(, 0;’) qui ne le sont pas sont les vecteurs de suppore fois
optimisé on calcule w et b

W = Z(Oti —qj ) Xij
i=1

b peut étre calculé en calculant ymbur chaquepet en calculant la moyenne de ces b
Et finalement on obtient la régression suivante :

f(X)=wx+b;

3-3-2) SVM pour la régression (cas non linéaire)

Tous comme pour le cas de la classification les Mr la régression ont un plus
grand intérét lorsque on est face a des donnéeslalaggression linéaire est impossible.
L’adaptation de la régression avec SVM pour le mas linéaire est toute aussi facile que
pour le cas de la classification. Ici aussi, odisgtiles fonctions noyau pour passer d'un
espace de faible dimension a un espace de tredegdaimension.

On peut reprendre la démonstration précédentee@sign linéaire) et au lieu de la
faire dans I'espace de faible dimensioff d® la fait dans I'espace de haut dimensiofi &%
utilisant ®(xj) au lieu x. On aboutira a la formulatida3] :

n

Maxlo =% 2, (o-o5) (o5 —a) D)D) — & D+ o) +yi (i —ox')
i= i1

i=1,j=1

En prenant la fonction noyai(a,b) =d(a) ®(b), on obtient la formulation finale
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n n n
MaxLp = - Z (ai—a’) (o5 —o) K(xi, %) —¢€ Z(ai+ai’) +in(0ti—0ti’)
i=1,j=1 i=1 =L
Sous contraintes
n

Z(ai—ai’ )=0

i=1

0<oj,a'<C Oi=1...n
e+&—y+wxi+b>0 Oi=1...n
e+& +yi—wx—b>0 di=1...n
&=>0 Oi=1...n
ai >0 Oi=1...n
gife +&—y+wxi+b)=0 Oi=1...n
oi'(e+& +yi—wx—b)=0 Oi=1...n
C-m)&=0 di=1...n
\ C-a) &' =0 Oi=1...n

Ici aussi apres I'optimisation on obtient beaucdeppaire ¢, o;") nulles. Ceci nous est utile
dans la formulation de la fonction de régression.

Ici nous avong (x) =d (w)* @ (x) +b et w = Z(ai -0 ) D (%)
i=

D'ou

F(X) =D (0 —a ) ® (x)* D (X) +b
i=1

:Z(ai—ai’)K(Xi,X)+b @
i1

3-4) Les fondements théoriques des SVM

Toutes les méthodes de data mining qu'on a vueasenb sur la minimisation du
risque empirique. Mais minimiser le risque empiaqu’impligue pas forcément la
minimisation du risque réel.

Supposant qu'on veut apprendre a une machine um&nee tache. Pour cela nous
allons choisir un espace d’hypothéddsdéfini par la fonction f(.,.) et nous allons chercher
a trouver la fonction fo(.,.) =f(ao,.) qui va apprendre cette tache en minimisamistpue
empirique. Une fois la fonctiof{ao,.) trouvée, quel est le pouvoir de généralisatiercette
derniére? Connaissant le risque empiriRug,, quel est le risque réBlee de cette fonction ?
Vapnik a répondu a cette question en donnant umeebau risque réel avec la formule
suivantg15] :
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h(log(2 /h) +1) —log(r /4)
Rreel(a) < Remp(a) + \/£ | j

Cette formule est vraie avec une probabilité aunsménale a 1z

Ou est le(s) parametres d’apprentissage
est la VC dimension
0< <1

le nombre d’exemples d’apprentissage.

_s IOR

3-4-1) La VC dimension

La VC dimension (Vapnik-Chovronik) exprime la redse d’'une famille de fonction
f(.,.) ou d’'un espace d’hypotheses. On peut doraeégnition comme suit :
la VC dimensionh d'une famille de fonction f(.,.) est le nombre maximal de points d’'un
ensemble S, tel que tous les points de S pe@mnséparés dans toutes les configurations
possibles a l'aide de la famillef(.,.). Il faut noter qu'il suffit de trouver un deensemble S
qui vérifie cette condition.

Exemple :la VC dimension d’'un perceptrond entrées est égaled+1.

Pour la famille des perceptrons avec d = 1 ent@es, h = 2. En effet dans un espace a une
dimension on ne peut pas séparer plus de deuxspdams toutes les configurations possibles
(voir fig 3.5(a)).

»
-
L
® . o i < *
S f--f’(’ . ©
o & o ®

fig 3.5(b): VC-dimension d’'un perceptron a deux entrées
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Pour la famille des perceptrons avec d = 2 ent@es h = 3. Ici le séparateur correspond a
une droite dans un plan et le nombre maximale dietgpqu’on peut séparer dans toutes les
configurations ne peut pas dépasser trois (voi8 figb)).

Il faut faire attention a ne pas tomber dans derrde croire que la VC dimension et le

nombre de paramétres d’'une famille de fonction $anhéme chose. Il est vrai que pour

I'exemple que nous avons donnée, ces notions @ ais on peut tout aussi bien donner
une famille de fonction ou le nombre de paramétstdimité tandit que la VC dimension est

infini. Tel est le cas pour la famille de fonctidne a E. Levin et J. S. DenKép] :

f(a, X) = 2 sinusd -x)+ 0.5 a est un reel @

Preuve

On prend n’importe quel nombrie de points. Soit {X X»,...X} ces points.

On choisi ces points tel quex10" i=1...l

Pour n'importe quel étiquetage,yy», ...., ¥ U{0, 1} pour quef(a, X) reconstitue cet
étiquetage il suffit de prendre :

‘r N
(1 — y;) 10

i—=1
Donc puisque | n'est pas borné, on conclue quectffament la VC dimension de cette
fonctionest infinie.

D’autres mesures de la VC-dimension
- Les SVM avec noyau RBF ont une VC-dimensiomiefi

- Les SVM avec noyau polynomial de degrét un espace d+p-1
d’entrée de dimensid ont une VC-dimension égale a : (( 0 J+1j

3-4-2) Principe de la minimisation du risque struatirel (SRM)

Comme le décrit la formule précédente (3.17), laimisation du risque empirique
n'implique pas forcément la minimisation du risqeél. On voit dans la formule que plus le
nombre d’exemples augmente plus I'ecart entsg, Bt Ree diminue. Plus la VC dimension
augmente plus l'ecart entreedp et Ree augmente. Vapnik (1979)17] a proposé une
methodologie qui permet de maximiser le pouvoirgéeéralisation de la fonctiof{(ag , X)
apprise. Cette méthodologie exploite un nouveawc&@nqui est la minimisation du risque
structurel. En resumé, Vapnik propose de créefataesles de fonctions imbriquées
fo(a, X) O fi(a, x) O fo(a, X) O ...0O fy(a, X). Puis pour chaque famille de fonctia, x)
on cherche la fonctiofi(ap, X) qui minimise le risque empirique. Au finalen @rend la
fonctionfy(ao, X) qui minimise la borne sur le risque réel.
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fig. 3.6: Imbrication des espaces d’hypotheses

Définition hyperplan canonique (Vapnik):
Dans un ensemble d’hyperplans définis par w-k = 0, tous les hyperplans qui
vérifient | w-x+ b | = 1 sont des hyperplans canoniques,

Théoreme : (Vapnik)
La VC dimensiorh d’'un ensemble d’hyperplans canoniques est bormareosuit :

h < min(d, (OM?)) + 1 @

Oud estladimension de I'espace des exemples ;
D estle diamétre de la plus petite hypeesp qui englobe tous les exemples ;
M est un réel tel que 2/ || w M (C’est la largeur de la marge séparatrice);

Ce théoréme donne une borne sur la VC-dimension jgperplan canonique. Pour
un espace de petite dimension on voit que la bbrast trés petite et de ce fait la borne sur
I'ecart Reel - Remp I'€St @ussi. Cependant, dés que I'on passe apactesie grande dimension
par l'utilisation de fonction noyau les deux borreeggmentent drastiquement et cela rend
cette borne non significative.

Vapnik a donné une autre mesure qui permet de ifjeate pouvoir de généralisation
des SVM. Elle est donnée par le théoreme suivant :

Théoreme : (Vapnik)
Pour un hyperplan optimal passant par 'origineada borne suivante :

E(P(erreur)k E(DYM?) / m @

Ou P(erreur) est la probabilité d’erreur sur nsegnble de tests de taille m ;

M est la largeur de la marge séparatrice ;
D est le diameétre de la plus petite hupgsese qui englope tous les
exemples ;

E(D?/M?) est I'esperence du quotient/Bi? calculé sur I'ensemble
d’apprentissage de taille (m-1) ;
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Une autre borne sur la probabilité de I'erreur@addnnée par Vapnik en 1995. Cette
probabilité est calculée pour le cas ou la méthmdealidation «leave one out» est utilisée.

Théoreme : (Vapnik)

Soit m le nombre d’exemple d’apprentissage. Soite nombre de vecteur de support
de I'hyperplan optimal séparant les données daptEsage. L'espérance de la probabilité
d’erreur sur un exemple issue de I'ensemble de esttborné par :

E(P(erreun) E(s)/(m 1)

Ou P(erreur) est la probabilité d’erreur pour ureehine entrainée sur un ensemble
d’apprentissage de taille m-
E(P(erreur)) est I'espérance de la probabdierreur P(erreur) sur tout ensemble
d’apprentissage de test de tailleam-
EE) estl'espérance du nombre de vecteur

Ce théoreme suggeére tous simplement que plus leomeoiexemples augmente plus le
pouvoir de généralisation augmente.

3-4) Fonctionnement des SVM :

On peut schématiser les SVM sous forme de réseauches a la maniére des réseaux
de neurone$22]. Dans le cas des SVM, le nombre de couches esede. La premiére
couche contient les vecteurs de support. Ce semtdimts de références. La deuxiéme couche
pondere et somme les sorties de la premiére cawohefigure ci dessous). Cependant, les
SVMs ont de sérieux avantages par rapport au rédeaneurones, et ce malgré la relative
jeunesse des recherches les concernant.

y
b
deuxiéme couche
Y10
premiére couche K(X1,X) K(X1,X) K(Xn,X)

fig.3.7: Schéma fonctionnement SVM
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Comme premier avantage, nous citons, le nombreadenetres, dans le cas des
réseaux de neurones, il faut fixer au préalabimhabre de couches cachées, le nombre de
neurones dans chaque couche, les fonctions ddertnse pas d’apprentissage, les poids
initiales des neurones. Tous ces parametres stiatig®s de maniére expérimental a chaque
nouvel apprentissage. Avec autant de parametess drdu de trouver le bon point de départ
de I'apprentissage. Du coté des SVM par contrayamue deux parametres. Comme
deuxieme avantage, le probleme des SVM est ungmrebb’optimisation quadratique
convexe, il n’y a qu’un seul optimum local. Dansées des réseaux de neurones, on a
plusieurs optima locaux, on ne sait jamais si tnoavé la solution globale. Comme troisieme
avantage, les SVMs utilise le principe de mininmi@ate risque structurel. Les réseaux de
neurones utilisent le principe de la réductionidgue empirique.

Bien que les résultats formulés par la théorieamt pas tres pratique (les bornes sur le
risque réel sont trés grandes) La suprématie deédsS¥ été démontrée dans de nombreux
travaux[16] et méme face aux indétronables réseaux de neu@iig23].

3-5) Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu le fonctionnemesnSy/M et leurs fondements
théoriques. Ainsi nous avons vue le fonctionnenpent la classification et pour la régression
respectivement dans le cas linéaire et non linéBines nous nous somme penché sur les
fondements théoriques, a savoir les espaces dhgpes, la minimisation du risque
structurel,.... Dans le prochain chapitre nous allarige des algorithmes de mise en ceuvre
des SVM.
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4-1) Introduction

L’inconvénient majeur dans les SVM est le tempscdieul gu’ils exigen{16]. En
effet la formulation finale du probléme, est un lpémme d’optimisation quadratique. La
formulation matricielle du probléme primale est :

MinZaw w+C1'¢

Sous contraites
YXw-1b)+&>1

£E>0
et la formulation finale pour le cas linéaire est :

Min %o’ Y X X"Ya-1"a

Sous contraintes
1"Yoa=0
0<o'l<C1

Pour le cas non linéaire

Min %0 Y KX, XN Y a-1"a

sous contraintes
1'Ya=0
0<a'l<C1

Oou le vecteur constitué des

le vecteur constitué dés

la matrice diagonale constituée des y

la matrice constituée deg x

la transposé de A

K(A,B) la fonction noyau appliquée aux matriceBAu K; = K(A;, B;)

T

> X <% e

Bien qu’on puisse utiliser des résolveurs genésquair les problémes d’optimisation
quadratique, ce type de résolveur nous oblige & rimniter a des ensembles de taille
relativement limitée. Cette limitation est due motaent a I'exigence en taille mémoire de ce
type de résolveurs. En effet, cette derniere stAtaguadratiquement avec la taille de
'ensemble de données d’apprentissage. Comme gsgodpadratique, on peut citer CPLEX,
MINOS, ou bien LOQO.Pour pallier a cet handicape, des algorithmes d®luton
spécialement adaptés au probléeme des SVM on égvég#s.
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Dans ce qui suit nous allons présenter quelquésreliites approches utilisées pour la
résolution du probleme de SVM. Nous allons noustéimau cas de la classification binaire
VU que notre travail rentre dans ce cadre. Nowssilous d’abord voir quelgques méthodes de
résolution du probléme du SVM standard puis nousows quelques méthodes qui utilisent
d’autre formulation mathématique du probleme deMS¥ enfin nous verrons des méthodes
basées sur la réduction de 'ensemble des données.

4-2) Méthodes Basées sur la décomposition
4-2-1) Algorithme Chunking

Cet algorithme a été proposé par Vapnik das$ Comme I'inconvénient majeur des
résolveurs de problemes quadratiques génériqud'egsice mémoire occupé par la matrice,
cet algorithme exploite deux propriétés des SVM :

- Enlever les lignes et colonnes dontdesont nuls ne change rien au probléme.
- Une solutiorx est valide dés qu’elle satisfait les condition&#d ;

L’algorithme cherche les; nuls et les fait sortir de la résolution. Pouacdl découpe
'ensemble des; en deux : I'ensemble actif et 'ensemble passu. d€but, 'ensemble actif
est choisi de maniére arbitraire. L’algorithme dherune solution optimale pour I'ensemble
actif. Les o; nuls sont enlevés de I'ensemble actif. On parcd@rssemble passif a la
recherche dem exemples qui violent au maximum (avec la plus deamarge d’erreur) les
conditions de KKT et on ajoute les; leur correspondant a I'ensemble actif. Puis
I'optimisation est réitérée sur 'ensemble actif.cAaque itération, I'optimisation est faite a
I'aide d’un résolveur de problemes quadratiquespi@eessus est répété plusieurs fois jusqu'a
ce gue tous les; soit non nuls et que tous les exemples de I'enkepdssif ne violent plus
les conditions de KKT. La derniére itération foerta solution finale.

Cette algorithme fonctionne parfaitement lorsquendenbre de vecteurs de support
(exemple dont les; sont non nuls) n'est pas trop grand. Autrementie de la matrice
correspondante a I'ensemble actif ne pourra pasgéarmémoire.

4-2-2) Algorithme de Décomposition

Proposé par Osuna daj2el]. Cet algorithme procede aussi par découpageoies
deux sous ensembles : actif A et passif B. Comtmaént a I'algorithme précédant, la taille de
'ensemble actif est fixe et ne change pas au deuta résolution. Osuna a constaté et a
prouveé la proposition suivante :

Proposition :

Etant donnée une solution optimale du sous probt#fiai par A, remplaces; = O tel
que XA, parg; = 0 tel que }¥JB, qui satisfait ¥f(x))< 1, ( f(x;) est la fonction de décision)
génere un nouveau sous probléme dont I'optimisatmuti a une amélioration de la fonction
objective de I'ensemble du probléme.

A partir de la, Osuna a proposé son algorithmengersuit :

Soit Data 'ensemble des exemples d’apprentissage
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1- Initialiser A de maniere aléatoire, B = Data— A ;

2- Résoudre le sous probléme constitué de A a I'aigie isolveur de problémes
quadratiques ;

3- S'il existe un exemple x de B qui viole les comatits de KKT, enlever un exemple de
A et le remplacer par x. si non fin de I'algorithme

Dans son algorithme, Osuna remplace une seuleblaren la fois. Dans la pratique on
remplace plusieurs variables, cela permet d’avio@ econvergence plus rapide.

4-2-2) Algorithme SMO

Proposé dang5], SMO (pour Sequential Minimal Optimization) petrieévu comme
un cas extréme de l'algorithme de Osuna. Ici I'emde deso; actif est limité a deux
coefficients. A chaque itération I'algorithme résaun sous probleme quadratique de taille
deux. Comme la taille du sous probleme est rédiatgorithme utilise une méthode de
résolution analytique au lieu d’'une méthode delutiem de probléme quadratique. Cela fait
que l'algorithme exécute rapidement chaque itématlour étre efficace, I'algorithme doit
bien choisir la paire de; a optimiser a chaque itération. Dans la littéetuwn trouve
plusieurs versions du SMO qui apportent princip&endes optimisations a cet algorithme
[36] [35][37]. Parmi les optimisations, on peut citer I'utilisat de caches, les méthodes de
sélection des,, la parallelisation de I'execution ....

4-3) Algorithmes Basés sur d’autres formulations nématiques
du séparateur

4-3-1) Algorithme kernel Adatron

Cet algorithme a été proposé dd86]. Son fonctionnement ressemble beaucoup a
celui du perceptron multicouches. L’algorithme prés aussi 'avantage d’étre simple. On
rééecrit la fonction objective en lui ajoutant land@ion >’ a; y; = 0 comme suit :

n

n n
Lp (a) = Zai - Zai o Yi Y K(Xi, %) —A Zai Yi
i1 i,j= i1

On maximisd_p (o) en utilisant la technique du gradient :

n
dax =m (OLp/Oa) =m (1 - ykZa,- Yi K(Xk, %) =X Yk )
=)

En calculant la variation dans la fonction objeeton obtient :

dLp = Lp ((1 +8(1k) -Lp (a)

n
=50k (1 - Y 205 i KO %) -1 vie ) - ¥ Goi? KX, %o
=

= (1) - YK (X, %) ) Gou)?

Onvoitqued Lp >0sion a: 2 R K(xk, ) >0

On donne ici la version simple de l'algorithme :
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1- initialisera’ =0
2- pouri=1an répéter les étapes 3 et 4

n
3- calculer z= Za,- Y K(Xk, %)
El
4- calculerda'=n (1-zV);
Si (oi' + 80;") < 0 alorsg** = 0
Si nonai“l = Otit + 8ait
5- sile nombre d'itérations est dépassé cuyz (Max(z’) - Min(z")) est
approximativement égale aalors arréter I'algorithme.
Ou  Max(z") = Max({z tel que y> 0})
Min (z)) = Min ({z; tel que y< 0})

4-3-2) Algorithme SOR SVM

Cet algorithme a été proposé d§p8]. SOR pour Successive Over Relaxation utilise
une autre formulation mathématique du probleme ¥Wivi.SLa distance entre les marges
séparatrices est mesurée dans I'espace a)(dimensions. La nouvelle formulation est :

m
Min ¥ (WP + b%) + C (Zé’;i ); C est un parametre qui pondere la somme des erreurs
=
sous contraintes
yi(wxi+b)>+1-§ Oi=1...m
&>0 Oi=1..m
Le probléme dual est:

m m m

Max Lp ((x) = Zai -1 Zai oYy XX — 1/22(xi2

i=1 P2 i=1 o
sous contraintes :

0<ogi<C

On a les égalités suivantes :

m
W= Zai Yi Xi
=L
n
b = —Z Vi o
=L

&= (1-ywx —b) =Max((1-yWwx —D)),0)

Nous allons passer a la formulation matriciellepdobleme tel que cela a été fait par I'auteur
pour exprimer la solution proposée par ce dernier :

MaxLp (@)= -%a' Y XX'Ya - %a'Y1"1Ya+1 a

sous contraintes
0<a<C1
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Sans oublier les égalités :
w=X"Ya
b=-1TYa
&= (1- Y(Xw - 1b)).

En définissons :
H=Y(X-1)
L+ E + L =HH" ou L est la partie triangulaire basse de la masignétrique HH
E est la diagonale de HH

Le probleme dual peut étre reformulé (en passant@robléme de minimisation par la méme
occasion) a nouveau comme suit:

Min% || Ha|f-1"a

Sous contraintes
0<a<Cl1

L’auteur présente la condition nécessaire et suffes d’optimalité suivante :
a=(a-WE'(HH a-1)k;w>0.

0 si<0 ‘l!!.}
Ou (@) = Q SsiO<gi<C
C sigg >C

L’algorithme SOR avance a petit pas, a chaqueipeaicule un nouveau comme suit :
Oti+1:(ai-WEl(HHTOLi-1+L((xi+1-(xi)))#
L’algorithme s'arréte lorsqued{™ - o' || est inférieur & un certain seuil

Le calcul degy** se fait dans l'ordre j 2..m. Le calcul dey** se fait en fonction dex{,
i i i i+1 i+1
02 .oy Ol 5 0 , 041~ yeeey Om )

NB: il faut noter que SOR n’utilise pas de transfoioratlans un espace de haute dimension.

4-3-3) Smooth SVM

Cet algorithme a été proposé d§2@)]. Cet algorithme aussi utilise une formulation du
SVM différente de la formulation standard. La dist@ entre les marges séparatrices est
mesurée dans I'espace aH{m) dimensions. De plus c’est la somme des carréeaesrss;
qui apparait dans la fonction objective. La nowéirmulation est :

m

Min %2 (W + b%) + %2 C (Zé’;iz ) :C pondére la somme des erreb
=

Sous contraintes @

yi (Wxi +b)>+1-§& Oi=1...m
&>0 Oi=1...m
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La forme matricielle est :

Min% W w+b)+%CE g )

sous contraintes
Y(Xw+1b)+&>1

& >0

A partirdelaona:

& =(1-yWwx —Db))
= Max ((1-y(wx —D)),0)

En remplacant; par sa valeur dans la fonction objective on aaraduvelle formulation
suivante :

Min %2 (W + b%) + %2 C (;n(l —y(wx —b))}f )

soumise a aucune contrainte

Cette nouvelle fonction objective est fortementvae. Comme cette fonction n’est pas deux
fois différentiable on ne peut pas directementisgtil la méthode de Newton. Pour cela
I'auteur a remplacé la fonction (xpar la fonction dérivable (lisse, smooth) suivante

p(x,t) = x+ (1/t) log(1+ &) ; t>0

a nouveau la fonction objective :

{ Min Lo (wb) = % W+ 1) +36C (XlIp(1 — y W —b), O )
i=1

La forme matricielle de la fonction objective :

{ Min Lp (w,b)= %2 (ww + b)) +%C(||pl-Y Xw —1b), Of)

L’algorithme proposé utilise la méthode de Newtam#o. Le principe est une descente de
gradient appliqué a la fonction objective.

4-3-4) SVM avec |, et L,

Cette variante a été proposée d@@. L'idée est d’utiliser d’autre mesure de distance
a la place de 4 Cette méthode crée un séparateur linéaire (p&suasformation non linéaire
dans un espace a haute dimension). L’auteur adiabsrd démontré la relation suivante :
On défini :
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n

aqnorme || wy (2w
=

la g distance B{H1,Hy) = min || x -y }jtel que xJ H; etyl Hy

Siona: lip+1/g=1 p,q des entier positifs
H: un hyper plan qui a pour équation w x +=0
H. un hyper plan qui a pour équation w x =0

Alors Do(H1Hz) = [bu - b | /]| w i

4-3-4-1) SVM avec i

On cherche a maximiser la distance entre les mafiges H, en utilisant la distance
L. Soient les hyperplans suivant :

Hi:wx +(br1) =0

Ho:wx +(b-1)=0

Di(Hy,Hp) = |(b+ 1) - (b -1) [ /]| w }}
=2/[w}
=2/ (max|w |)

La formulation du probleme devient
(

Min a+C(2& )
i=

< sous contraintes :

yi (Wxi +b)>+1-§& Oi=1...n
&>0 Oi=1...
N |w|[<a Oj=1...n

=]

4-3-4-2) SVM avec L.,

On cherche a maximiser la distance entre les matgesH, en utilisant la distance
L+oo. Soient les hyperplans suivant :

Hi:wx +(br1) =0

Ho:wx +(b-1)=0

Do, (H1,Ho) = |(br 1) - (b-2) [/ [ w |}

=2/||wHo
=2/ Iw)
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La formulation du probléme devient :
r n n
Min D& +C(Q& )
i= i=
< sous contraintes :

yi (Wxi +b)>+1-§& Oi=1...n
&>0 Oi=1...
. |wi |<3g Oj=1...n

=]

4-3-5) Proximal SVM

Cette méthode a été proposée d2$. Au lieu de chercher un hyperplan séparateur
qui maximise la marge, I'auteur propose de chergloer chaque classe I'hyperplan le plus
proche de I'ensemble des points de cette classe.

m
Min %2 (W + b%) + %2 C (Zé’;iz ) :C pondére la somme des erreurs
=

La forme matricielle du probleme est:

Sous contraintes
YXw+1lb)+E=1

sous contraintes
yi(wxi+b)+&=1 Oi=1..m

{Min W w+b)+%CEE )

Apres calcul l'auteur obtient la formulation suivan

0= ((UC)+Y(XX +11)YJ)1 -
=((UC)+HH)™1; Ou H=Y(X-1) @

Avec w=XYa:
b=-1Ya
E=al/C

Pour éviter l'inversion de matrice de grande taithe- m l'auteur utilise la formule de
Sherman-Morrison-Woodbury et obtient la formulevante

a=C(L-H((WC)+HHA)Y H)1
Cette nouvelle formulation demande seulement llisio® de matrice d’ordre nn.
Les méthodes basées sur d’autres formulations matigues du probléme de SVM

ont de bonnes performances en terme de temps del.cklais soufrent de manque de
généralisation, en effet le séparateur constrit aes méthodes n’est pas le méme que celui
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construit avec les SVM classiques. Et donc, cedhoagts ne bénéficient pas des fondements
théoriques auxquels ont droit les SVM classiquepiefont la renommé de ces derniers.

4-4) Algorithme Basé sur la réduction de I'ensemble
d’apprentissage

4-4-1) Random Sampling the data

Cet algorithme a été proposé ddB8]. L’'algorithme fonctionne suivant un cycle
sélection de variable / recherche de séparateupditts p est associé a chaque exemple. Ces
poids refletent la pertinence de I'exemple. Indgrakent tous les pi ont une méme valeur. La
sélection des exemples se fait uniformément sederpbids pi. Aprés avoir sélectionné un
sous ensemble d’exemples, on cherche un sépatateuement avec ce sous ensemble. Une
fois le séparateur construit, on classifie I'inedgé des exemples avec ce dernier. Apres cela
on cherche les exemples mal classés et on doubte p@ids, puis on réitére le cycle. Aprés
plusieurs cycles, les vecteurs de support vereamslpoids se distinguer des autres poids. La
solution du dernier cycle va donner la solutiorbgle.

4-4-2) Active Learning with SVM

Cet algorithme a été proposé ddBd]. L'idée est de sélectionner uniqguement les
exemples opportuns a la recherche du séparateuradpt Les exemples sont sélectionnés en
fonction de leurs positions par rapport au séparatéalgorithme passe par cycle sélection

point tres éloigné, déplace
I'hyperplan, mais petite
variation de la marge.

déplacement maximal de
I'hyperplan et rétrécissement
de la marge.

Grand variation de la marge,
: — - mais petit déplacement de
= I'hyperplan

L’hyperplan séparateur sans (en trait pointilléetc (en trait continue)
I'influence du pointo.

d’exemples / recherche de séparateur. Initialemanthoisie au hasard un sous ensemble

d’exemples et on l'utilise pour chercher le séparatUne fois le séparateur construit, on
cherche les exemples proches du séparateur etnstitae avec ces derniers un nouveau sous
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ensemble d’apprentissage. Le processus est rgtaseurs fois jusqu'a ce que tous les
exemples qui sont trés proches du séparateur soigntles vecteurs de support.

La figure ci dessus montre l'influence d’un point & hyperplan séparateur. On voit
que I'on peut estimer I'influence du point sansmaitre sa classe. Sur la figure le point est
de classe négative)( mais l'influence est la méme si le point estldesse positive (+)

4-4-3) Algorithme CB-SVM

Cet algorithme a été proposé dd8%]. Il se déroule en deux phases, une phase de
clustering des données et une autre phase powclenche du séparateur. La phase de
clustering permet de réduire la taille de I'ensemlbfapprentissage. La recherche du
séparateur est faite avec les centres des clustandieu des ix

n
Min %2 WP + C (Z & ) C est le paramétre qui pondére la somme des erreurs.
i=L
sous contraintes :
yi (WG +b)> +1-¢§ Oi=1...n
>0 Oi=1...n (nle nombre de cluster)

La recherche du séparateur se fait en suivant cle cgsolution / décomposition de clusters.
A chaque fois gu’on trouve un séparateur, on cleetelh centres; qui sont trés proches du
séparateur et on les décompose en sous clustalgotithme s’arréte une fois que I'ensemble
des vecteurs de support ne contiendra plus deecdatcluster.

4-4-4) Algorithme CB-SOCP

Cet algorithme a été proposé ddB2]. Cet algorithme suppose que les données
suivent une loi en mélange de gaussiennes et ahéeafis un premier temps les gaussiennes
(centre et variance) qui représentent les données #algorithme de maximum de
vraisemblance. Une fois les gaussiennes trouvékjofithme les utilise pour résoudre le
probleme de classification au lieu des donnéesigifa. La résolution est faite avec la
formulation Second Ordre Cone Programming.

Aprés le calcul des gaussiennes on trouve :
Mi le centre de la gaussienne i et
oil la matrice de variance covariance de la gaussien

La formulation du probléme de classification est :
g
Min )&
=
Sous contraintes
Vi(w+b)>1-§ +qoiW Oi=1...9

W >|w||eg>0 Oi=1..9
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Chapitre 4 :
Ou g est le nombre de gaussiennes
-1
q=0"(n) et
Pz} = 1_ [ exp (—s°/2) ds
T - !

4-5) Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu plusieurs algoeshaédiés a la résolution du
probléeme des SVM. Comme nous l'avons dit au débuthdpitre, le probléeme majeurs des
SVM est le temps de calcule et I'espace mémoirdsgexigent. Nous avons vu ici des
techniques permettant de contourner ces difficuD@ss le prochain chapitre nous allons
présenter une nouvelle approche de résolution ahiggne des SVM. Celle-ci peut étre
classée dans la catégorie de méthodes baséesédutdion de I'ensemble d’apprentissage.
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5-1) introduction

Le probleme majeur avec les SVM est I'espace ménmui’ils exigent. Dans le cas du
data mining, il est inenvisageable d'utiliser Ieg\& tel qu’ils ont été défini par Vapnik.
D’autres artifices ont été utilisés pour les adapteir chapitre précédant). Dans ce chapitre
nous allons présenter une nouvelle méthode datitis des SVM plus adapté aux gros
volumes de données. Nous avons intitulé cette mdétliBMOWR pour Sequential Minimal
Optimization with Weighted Ray.

5-2) SMOWR (SMO with Weighted Ray)

L'ensemble des données utilisées dans l'appremgssdes SVM est grand. Cela
permet de minimiser le risque d’avoir un ensemblexemple non représentatif.
L’inconvénient est que cela entraine des tempsatirilctrés longs. L'idéal serait d’avoir un
ensemble d’exemples qui soit a la fois, le plust petssible et le plus représentatif possible.
Notre approche se déroule sur deux phases. Dgmerzere phase, nous proposons d'utiliser
une méthode pour agglomérer les données (sortédudiering supervisé). Il faut noter que
dans cette phase il n’'y a aucune supposition sdistabution statistique des exemples, ce qui
constitue un avantage seérigj@2]. Dans la deuxiéme phase on utilise les SVM po@ercun
séparateur entre les clusters. Dans un souci d&,claous allons d’abord expliquer la
méthode pour le cas de SVM linéaire puis nous passeau SVM non linéaire. Par la suite,
nous allons donner la démonstration mathématiqueladeconvergence de SMOWR.
Finalement, on donnera les résultats de I'expériatem sur des données réels.

5-2-1) SMOWR pour le cas linéaire

Comme on I'a déja dit, I'objectif de la premiéreaghk est de diminuer le nombre
d’exemples, pour cela nous allons utiliser la mééhde clustering avec les contraintes
suivantes :

- La distance maximale entre les éléments apparte@dam méme cluster ne doit pas
dépasser un seuihax.

- Un cluster ne doit contenir que des éléments appants a la méme classe.

- Dans un méme cluster le point le plus proche de lesiautres points de ce cluster
devient le centre du cluster.
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- Chaque cluster est muni d’'un rayen r
- Soit G un cluster de centre &t de rayon;t
Si pour chaque paire de cluster,C; de centreic G et de rayonir, f; . Si la classe de;C
différe de la classe dg @lors
r+rn <D(G, q) Ou D(¢, g) est la distance entre, o

Le calcul du rayon d'un cluster se fait en utilisendistance entre le centre du cluster et les
autres éléments du cluster. Cela peut se fairduseeprs facons, par exemple :
La distance maximale :

ri=max {D(G, ) | % L G}

La moyenne des distances :
n=@n)Y DG, x) ;%G Ou (n+ 1) est le cardinale de;C

Une fois les clusters formés, on ne garde quede&s des classes et on va les utiliser
comme données d’apprentissage pour la deuxieme ghaest la recherche du séparateur. Il
ne faut pas perdre de vue que les données qu’atilis@r pour cette phase sont des cluster et
donc les représenter sous forme d’hyper sphérgdussapproprié.

SN
Poo
Sul 0P
7 \\\ ,O‘
- 0 oJoy
I:l I:L\\
:D o D,fEL
o OoO;
“‘D \D/
(a) Création des clusters (b) Création du séparateur

fig. 5.1 : Les étapes de I'algorithme

Pour que I'hyperplan soit un bon séparateur, tesgbints (ici on fait allusion seulement aux
centres des clusters) doivent vérifier la condigaivante :

wxi+b> (r+1) poury=+1

wx; +b<-(r+1) pour y= -1

Comme auparavant, on va assouplir un peut les aatés sur I'hyperplan et on va tolérer
quelques erreurs. Pour cela on va introduire ufficant d’erreur comme suit :

wxi+b> (r+1)-§ pour y=+1
wx +b<-(r+21)+§ pour y=-1
ce qui donne :

yi (wxi +b)> (i +1) -&
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En suivant le méme raisonnement que celui du paphegr précédent, on obtient la
formulation suivante du probleme :

n
Min %2 W + C (Z & ) C est le paramétre qui pondéré la somme des erreurs.
i=1

Sous contrainte : @
Oi=1...

Yi (Wx +b)> (ri+1) =&
>0 Oi=1...n (nle nombre de cluster)

Le nombre d’exemples et leur densité dans lesarisisiarient d’'un cluster a un autre. Lors de
la création du séparateur, il faut aussi tenir denge cela. Mal classer un cluster qui a
beaucoup d’exemples au profit d’un cluster qui a gexemples reviendrait a mal classer un
nombre important d’exemples. Pour éviter cela, arpgndérer les centres des clusters avec
des poids qui vont refléter leurs importances coramie:

Pi=(1/) - n- (1/d) ouy estle rayon du cluster
n le nombre d’exemples dans un cluster
d la dimension de I'espace donc ici@ =

(a) (b)

fig. 5.2 : Intérét de la pondération

On voit sur la figure 5.2 (a) si dessus deux sépars qui on a priori le méme taux d’erreurs
(deux clusters mal classés pour chacun d’eux).egardant plus en détail les clusters (figure
2(b)) on voit gu’en réalité le séparatewyclasse mal sept (7) exemples en tous, tandiseque |
séparateun; lui, classe mal seize (16) exemples en tous. $aatea il est évidant que le
séparateun, est meilleur. La pondération des clusters donperanettre d’apporter un plus
d’information concernant les données.

84



Chapitre 5 : Contribution, réalisation et discatio

La reformulation du probléme d’optimisation deviafurs :

n
Min %2 W + C (ZPi & ) Cestle paramétre qui pondere la somme des erreurs.
=

sous contrainte : @
yi (wxi+b)> (r+1) =& Oi=1..n

>0 Oi=1...n (nle nombre de cluster)

puis le Lagrangien :
n n

Min Le = 1/2"‘F+C(;Pi -G )—;Gi [yi (WXi+b)—(ﬁ+1)+§i]—;Hi§i

sSous contraintes
;=0 Oi=1...n
Mi=0 Oi=1...n

Les conditions de KKT sont :
n

n
6Lp/8w=w—2aiyi X=0 « w= Zaiyixi

i= i1
n

8Lp/a b :—Zai Vi = 0
i=1

6Lp/a§i =P C—Oti—M'ZO

Les conditions de complémentarité

yi (Wxi+b)—(+1)+&>0 di=1...n
&=>0 Oi=1...n
0;>0 Oi=1...n
Mi >0 di=1...n
ai [yi (wxi+b)—(F+2)+&]=0 di=1...n
Mi& =0 Oi=1...n

A partir des équationB; C —a; — 1= 0 et 4& = 0 on conclue que sj <P; Calorsg =0
Avec un peu d’'algébre élémentaire, on obtient fenfdation duale suivante:
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n n
[ Max Lp ((x )E Z(ri + 1)0ti -1 Z(xi 0 Yi Yj Xi X
=1 =1
Sous contraintes
0<oi<PhC

Yi (Wxi +b)—(F+1)+&=>0 di=1...n
&=>0 Oi=1...n
o >0 Oi=1...n
K >0 Oi=1...n
o [yi (wxi +b)—(F+2)+&]=0 Oi=1..n
\ W& =0 di=1...n

5-2-2) SMOWR pour le cas non linéaire

Dans ce cas, le principe est le méme, la seulérdiite est dans la distance utilisée
dans le calcul des cluster. Soib( ) la transformation non linéaire utilisée poasper au
nouvel espace &( , ) la fonction noyau correspondante. Donc on a :

o: R—R
X —yp D(X)

K(a,b) =d(a) -d(b)

Les clusters doivent étre formés dans le nouveh@sp. Le calcul des distances se fera
comme suit :

D(®(a) , d(b)) = ( @(a) - (b))’ ) *
= (@(a)*+ d(b)* - 2d(a) @(b) )™

= (K(a,a)+ K(b,b) - 2K(a,b) )

Aussi comme dans le paragraphe précédent, la fationldeLp (o) dans le cas non linéaire
devient:

Lp (o) = ;(I’i + Do — % Zai o Yi Y K(xi, Xj) @

i=
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5-3) Convergence de SMOWR

Notre méthode SMOWR est inspirée de SMO. L’avantdgda méthode SMO est
gu’elle optimise le modele SVM originel et non umariante de celui-ci. Nous allons a
présent donner les fondements mathématiques de SMOW

L’objectif est de maximiser
n

n
Lo ()= D(n+Dou —% D01y %%
i=

i=1 j=1

/

sSous contraintes

< 0<o<P C
n

Z(Xi Vi =0
\_ i=1

SMOWR optimise deuxs; a la fois en fixant les autres . Soito, a les ceefficients

a optimiser et soit;”® 0, leurs anciennes valeurs et"™" «,"®" leurs nouvelles valeurs.
n

A cause de la contrainEai yi = 0 nous obtenant une autre contrainte
i=L
old old _ new new
yior T Y202 =Yyi01n Y02

Soits =y Yy, nous avons 1y + Yo a0, = Const  en multipliant par yn obtient
ay +Saz =y;- Const =t dou oy =t-sa

et t qxloId + Sazold

En fixant leso; pouri =3, 4, ..., N 0on peut réécrirdp (a) comme suit :

n n
Lp (o) =(r1 + Dag + (r2 + Doz + Z(ri + Doy - 1/2( Z o 0 YiYj XiX;
i=3 i=3 |3

n
+ 01 01Y1Y1 X1X1 + og O2Y1Y2 X1Xo + 2 zal 0 Y1Yj X1X;
i=3

n
+ 02 01Y2Y1 X2 X1+ 02 02Y2 Y2 XoXo + 2 Z(Xz 0 Y2'Yj XoXj )
i=3

n
= (re+ag + (2 + Do - 1/2( o 01 Y1Y1 XaXg + 0 021 Y2 X1Xo + 2 Zal o Y1Yj X1Xj
=

n
+ 02 01Y2Y1 Xo X1+ 02 02Y2 Y2 XoXo + 2 Z(Xz ) Y2 Yj XoX; ) + Const
i=3

Soit K]_l = X1X1 ,K22 = XoX2 ,K12 = X1X2
n

Vi = ZGiYiXin

i=3
— old old old
SXWT -0 YiXaXj - a2 YoXoX;
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— ()qléNOld _Idbold ) _I'(_j bold _ 0Llold yléxlxj _ 0(zold YaXoXi . . .
— 0 Ol O ) — Ol Ol
= Yo+ B - 017 yaXaXj - 027 YoXoX tel que P = (x5 W™ - ™)

Lp ((X) = (r]_ + l)(X]_ + (rz + l)(Xz - ]/2( K11a12 + Koo (122 + 2 s Koajo, + 2y1V1(X]_ + 2y2V2(12)
+ Const

Lo (o) = (ra + 2)(t - Sup) + (12 + Doz - 1/2( Kia(t - sap)® + Koo +2's Ko (t - sap)az

+ 2yvq(t - sap) + 2y2v2a2) + Const

= ((r2+ 1) - s(i + L))oz - Y2 Kua(t - S02)° - Y2 Kop 02" - S K (t - S0)0i2- yava(t - Sap)
- YoVo0 + Const

= ((rz + 1) - S(r]_ + 1))a2 -1 K]_ltz + sKjit o - %2 K1182a22 - 15 Koo (122 -SsKpotaoo
+ S Kqo a22 - yivat + S Wvian - Yovoap + Const

= ((r2+1) - (i + 1))o + SKygtap - Y6 Kigor® - Y2 Kopa” - s Kiatap
+ Kyp ap” + VoVi02 - YoVo0, + Const

= (- Vo Kir- V2 Koo + Ko )(122 + ( (l'z + 1) - S(r]_ + 1) + sKjpt-s Kot + VoV1- YaVo )(12
+ Const

=Y (2 K K- Koz )™ + ((2+2) - S(i + 1) + sKiat - S Kia t + yovi- Yoo o
+ Const

SOitﬂ = (2 Kiz -K11- Koo ), soitz = ( (f + 1) - S(I'l + 1) +sKjpt-s Kot + VoV1- y2v2)

Z= (b+1)-s(n+1) +sKit-sKpt+ wvi-yov,

(rz + 1) - S(r]_ + 1) + SK]_l((X]_OId + Sa2°'d) - s Kio ((X]_Old + S(XzOId) + YoVi- YoV2

(rz + 1) - S(r]_ + 1) + SK]_l((X]_OId + Sa2°'d) - s Kio ((X]_Old + S(XzOId)
old old old old old old old old
+ U b -0 yiKi -0 VoK) - yo(U T + B - ar T YK - 02 YaKoo)
= (rz + 1) - S(r]_ + 1? + SK]_l(X]_Old + K]_l(leld - S Kio (Xlold + K2 (XzOId
old old old old old old old old
+yu +Yb -sor Kiptoz K -yl -y +sap Kz +oz2 Ko

= (p+1)-S(f+1) + (SKir- S Kiz - S Kig + SK12)ar® + (Kipt 2 Kip + Ko )a™
+ Vb (U]_Old _ UZO|d )

(B+1) - S(r + 1) + (Kart 2 Kio + Koz )™ +y6 (™ - )

Yoo (ra+ 1) - yaya (r + 1) + (Kag+ 2 Kpp + Koo )Otzo'd +Vy (Ulold T )

Yo (Ya(r2+ 1) - ya (r+ 1) + 1% - ) -

old old

Yo (U - ya(ri+ 1) - (e - yo(rz+ 1)) - T](XZOId
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= v (Elold _ Ezold) _ T]azold
Ou E% = 4% -y (r;+ 1) est I'erreur commise précédemment sur le point i

Donc la formulation de la fonction objective devien

Lo (o) = %m a2” + (y2 (E2* - E*%) - 1o ) oz + Const @

On a les dérivées premiéres et seconde comme suit
oo (@) /002 =naz+ (y2 (B - B -mox™)
(Lo (@) /daz® =7

Soit o(Lp (o)) /20, =0 alors

az= - ( (B - B2 -nax®) /m
zazo}c’iz_'_ (y2 (E10|d _ E20 d)) /1]

Nous avons) = 2 Ky -Kip- Koo= - (%% - 2 XaXo + %2) = - (X1 - %) 2< 0

Nous savons qu’une fonction atteint son maximuragoe sa dérivée premiere s’annule et sa
dérivée seconde est négative. Donc sj < 0 alorsla formule précédente nous donne
un a,™ soumis & aucune contrainte qui correspond aunNuE.

Nous avons les contraintes suivantes
0<a:1<P,C
0<0,<P,C
D’ou nous tirons les bornes suivantes :
si y1 =y, alors
Laz = max (0, t P,C)
Ho, = min (t , PzC)
Siy1 = -y alors
Laz = max (0, -t)
Ha, = min (P.C, P,C-1) avec toujours tm + yiyo a

Loo, Si Otztmp < Lap
donca,™ =< 0™ si Loy < 0™ < Ha

Hoo si Huo <0thmp

Nous avons

t=o1 +Vyiy2 00 et

t — alnew_l_ yly2 aznew

o1+ Yy 00 = o " + VA 0"

new __ new _ new — new
op =01t Yiya02-Yiyaop =yt Yy (02-o2 ) =o1-Yiye (02 -a2)

En résumé on optimisg eta, comme suit
1-On C&'CU'G‘[ =2 Ko -K11- Koo
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2- sin <0 alors
(thmp = Otzold + (yz (Elold - Ezold)) /T] et veiller a ce queodgs Otznewf Hoo
alneW: a - yly2 (aznew_ 0 )

3- sin =0 alors
Calculer la fonction objective sur les deux borheset Hu, puis prendre, " égale a la
borne qui maximise la fonction objective. On cadculniquement la partie variable de
cette derniéere, a savoir

L'b () = ¥om az” + (¥2 (%9 - E*% -1ax®?) a2

Le reste de l'algorithme est constitué d’heuristgjuui permettent de bien choisir les
coefficients a; et o, a optimiser et de mécanismes de mise en caalmegooélérer les
calculs.

5- 4) Expérimentation

Pour évaluer les performances de notre approche m@eons implémenté deux
programmes, le premier pour effectuer la phasdustering et le deuxiéme pour la résolution
avec la méthode de SVM.

Comme notre méthode réduit clairement le tempsétetion grace a la réduction du
nombre d’exemples, il ne reste plus qu’a évalueragecité de généralisation.

Pour démontrer I'efficacité de notre méthode, numns fait des testes sur I'ensemble
de données ‘UCI adult data set’. Cette ensembleagsttitué de deux parties, une partie pour
I'apprentissage de 30162 exemples et une autree fextr le teste de 15060 exemples.
Chaque exemple est décrit par 14 attributs engeusattribut déterminant la classe. Dans cet
ensemble on trouve deux classes. Une classe cbiesgpersonnes ayant un revenu supeérieur
a 50000$% et l'autre classe contient les personyeast ain revenu inférieur ou égale a 50000%.

Dans notre teste nous allons construire un claasgur qui va distinguer entre ces
deux catégories de personnes (revenue >50008%6000%).

Dans notre expérimentation, nous avons dans uni@réemps compareé les résultats
de notre méthode SMOWR face & SMO en utilisantows €nsemble de ‘UCI adult data set’.
Ce sous ensemble est obtenu en prenant 10% d'essemgd I'ensemble originel
d’apprentissage pour construire un sous ensemlalpprentissage et 10% d’exemples de
I'ensemble originel de teste pour construire unssenssemble de teste. Nous allons voir que
notre méthode présente un pouvoir de généralisétioivalent. Dans un second temps nous
allons comparer les résultats de notre méthode dalze méthode du simple sampling sur
I'ensemble ‘UCI adult data set’ complet.

Pour comparer les résultats des expérimentations mwons utilisé la mesure d’erreur

suivante :
ErreurW = % (FP / N) + % (FN / P)

Au lieu de la classique
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Erreur = (FP+FN) /(P + N) @

Ou N (Négatifs) : le nombre total d’exemples négat
P (Positifs) : le nombre total d’exemples positifs
FP (Faux Positifs): le nombre d’exemple négatiéssé comme étant

positif par le classificateur ;
FN (Faux Négatifs): le nombre d’exemple positifasslé comme étant

positif par le classificateur ;

Chapitre 5 :

Notre choix pour cette mesure, est motivé parite fgue cette derniére soit plus expressive,
notamment lorsque la répartition du nombre d’'exespiégatifs et du nombre d’exemples
positifs est déséquilibrée, comme cela est le oas lflensemble ‘UCI adult data set'.

Dans ce premier, tableau on montre les résultatenab avec le sous ensemble
construit a partir de ‘UCI adult data set’. Nousiaw pris les meilleures valeurs obtenues pour

chaque méthode.

SMOWR, rayons SMOWR, rayong SMO
activés désactivés
Kernel linéaire 0.170971 0.240990 0.163265
Kernel RBF 0.150841 0.195553 0.146324
Kernel Polynomial 0.368443 0.398643 0.365481

Nous voyons sur ce tableau que les methodes SMOVERI® donne des resultats proches.
SMO a de meulleur resultats, cependant son tengp®dition est plus grand.

Dans ce deuxiéme tableau, on montre les résulisios avec I'ensemble ‘UCI adult
data set’ entier.

SMOWR, rayons SMOWR, rayons SMO avec simple
activés désactives samplig
Kernel linéaire 0.180926 0.260267 0.313274
Kernel RBF 0.160294 0.237185 0.275633
Kernel Polynomial 0.468445 0.496543 0.395281

Nous voyons sur deuxieme tableau SMOWR donne ddlenes resultats que SMO avec
simple sampling.
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5- 5) Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons presenté notre aproblous avons vu son
fonctionnement dans le cas linéaire puis nous Havtsansposé au cas non linéaire. Nous
avons aussi donné la démonstration de la conveegdad’algorithme SMOWR. A la fin
nous avons fait I'expérimentation sur 'ensembl&€Itadult data set’. Nous avons compare
les résultats obtenus avec SMOWR face a SMO et@ 8ic échantillonnage simple.
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Conclusion et perspectives

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons travadlis din domaine de recherche
d’actualité trés intéressant. Nous avons pu explerelomaine du data mining et pu voir la
puissance de cet outil et les opportunités qufieofNous avons aussi pu voir les difficultés et
problémes rencontrés dans ce domaine.

Nous avons exploré les rouages de I'apprentissdifieial et vue plusieurs méthodes
de ce domaine. Nous nous sommes particulieremdétessé aux méthodes des SVM,
Support Vector Machine. Nous avons étudié les foratds théoriques de ces dernieres. Nous
avons aussi exploré plusieurs méthodes liées &. efa fin nous avons apporté une
contribution a ce domaine en proposant une nouve#thode des SVM adaptée au data
mining que nous avons appelé SMOWR.

Pour l'avenir, nous envisageons de continuer daisage en optimisant encore
I'approche que nous avons proposé et en effectienséries de tests sur d’autres ensembles
de données de référence (benchmarks). Nous engisagrussi d’apporter de nouvelles
méthodes ou applications dans le cadre des SVM.
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Résumeé
Ce mémoire présente plusieurs intéréts pédagogigussientifiques. Apres un bref

apercus du KDD et de I'apprentissage automatiggenémoire se concentre sur le data
mining en présentant plusieurs méthodes de ce etersans pour autant prétendre a
I'exhaustivité. Ainsi dans ce mémoire sont présesitdes techniques de classification ( k-
means, bayes naif, réseaux de neurones,..) deerahgst(partitionnement, hiérarchiques,
densité,...) de recherche d’association ( aprionitigganné, comptage dynamique,...). Par la
suite, le mémoire présente les SVM et leurs fonaesnghéoriques. Le mémoire présente
aussi plusieurs algorithmes des SVM. A la fin, nmoire présente notre contribution dans le
cadre des SVM et du data mining. Celle-ci conssteine nouvelle approche d’utilisation des
SVM dans le data mining.

hY

Mots clés : ECD, extraction de connaissances a partir de dmniduille de données,
apprentissage automatique, SVM, machine a vecteursupport, VC-dimension, SRM,
minimisation risque structurel, classification, stlering, régles d’association, réseaux de
neurones.

Abstract

This report presents mamgdagogic and scientific interests. After a short sketch of
KDD and machine learning, the report focus on taganining, explaining several methods
of this last, without pretending to exhaustivené&ss,. in this report are explained techniques
of classification (k-means, naive bayes, neura,netof clustering (partitioning, hierarchical,
density,..) of association searching(apriori, p@arned, dynamic counting,..). Afterward, the
report explains the SVM and their theoretical foathmhs. The report explains also several
SVM'’s algorithm. At the end, the report introdueas contribution in the framework of the
SVM and the data mining. This one consists in a approach of using the SVM in the data
mining.

Keywords : KDD, knowledge discovery from databases, data mginimachine learning,
SVM, support vector machine, VC-dimension, SRM,udral risque minimisation,
classification, clustering, association rules, aéuets.



