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Résumé

Les systémes de classification a base de régles floues possédent 'avantage de produire
des modéles de classification intelligibles et compréhensibles par l'utilisateur. Ces mé-
thodes permettent de construire un modéle sous forme d’un ensemble de régles floues.
L’inconvénient majeur de ces systémes est leur complexité lorsqu’ils sont appliqués a des
bases de données de grandes dimensions. En effet, le nombre de régles floues générées
par ces systémes augmente exponentiellement avec I’augmentation du nombre d’attributs
descriptifs. Ce probléme peut toutefois étre résolu par des méthodes d’ensemble. Ces mé-
thodes consistent & combiner plusieurs classifieurs, en fournissant a chaque classifieur une
projection différente des données de départ. En utilisant cette méthode, nous bénéficions
de deux avantages principaux. D’une part, la complexité du systéme global est réduite
par la décomposition de ce probléme en des sous-problémes de complexité inférieure.
D’autre part, la performance du systéme de classification global peut étre améliorée par
la participation de plusieurs classifieurs.

C’est dans ce cadre que s’inscrit notre recherche, celui des systémes de classification
a base de régles floues utilisant 'approche des méthodes d’ensemble. Dans ce contexte,
nous nous intéressons plus précisément aux méthodes d’ensemble qui visent & créer un
regroupement des attributs descriptifs ; les attributs qui sont liés sont regroupés et traités

par un meéme classifieur.

Dans un premier temps, nous cherchons a analyser les différentes maniéres de regrouper
les attributs. Des méthodes et mesures d’association et de corrélation sont ainsi étudiées.

Dans un deuxiéme temps, nous proposons de nouvelles méthodes pour le regrou-
pement d’attributs qui sont basées sur le concept des régles d’association et de la
génération des itemsets fréquents. Ces méthodes permettent de détecter des associations
intéressantes, de différents types et formes, entre les attributs. Ces méthodes sont aussi
applicables sur différents types de données, notamment les variables quantitatives et
qualitatives. Finalement, les méthodes de regroupement d’attributs, proposées dans ce
travail, pourraient étre utilisées dans d’autres contextes d’apprentissage que ceux des
systemes de classification a base de régles floues.

Mots clés : Regroupement d’attributs, Apprentissage supervisé, Systémes de classi-
fication a base de régles floues, Méthodes d’ensemble, Génération d’itemsets fréquents.




Abstract

Fuzzy Rule-Based Classification Systems are very powerful since they provide an ea-
sily interpretable model consisting of linguistic if-then rules. The big challenge of these
systems is how to deal with high dimensional databases. Indeed, when the number of at-
tributes is high, an exponential increase of the generated rules number is expected. In this
context, we focus on an interesting solution to cope with that problem which is the use of
ensemble methods. In these methods, the learning problem which involves a big number
of attributes is decomposed into sub-problems of lower complexity. Different classifiers
are thus constructed with different projections of the features set and the decisions of
the different classifiers are combined in order to form the final classification model. Using
an ensemble method, we can take advantage of the following benefits. On the one hand,
the complexity of the classification system can notably be reduced. On the other hand,
the performance and precision of the classification task can be improved since we take in
consideration the opinions of different classifiers rather than one single opinion.

Our research lies with the scope of the ensemble methods which are used in the context
of fuzzy rule-based classification systems. We are interested in particular in the methods
which can be used to regroup the set of attributes into sub-groups of dependent ones.

First, we analyze the different methods proposed in the literature to detect associations
and correlations between the features.

Then, we propose new methods of attributes regrouping which are based on the
association rules concept and the frequent itemsets mining. The proposed methods are
able to detect interesting associations between the attributes; these associations can be
of different types and shapes. These methods can be applied on numerical as well as
categorical attributes. In addition, the proposed methods of attributes regrouping can
be applied not only on the fuzzy rule based classification systems, but also on different
other learning approaches.

Key words : Attributes regrouping, Supervised learning, Fuzzy rule-base classifica-
tion systems, Ensemble methods, Frequent itemsets mining.
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Introduction Générale

L’apprentissage chez I'étre humain est un phénomeéne & plusieurs facettes. Il inclut
I’acquisition de nouvelles connaissances, le développement de nouvelles compétences, I'ex-
traction d’informations, la découverte de nouveaux faits et de nouveaux théorémes, etc.
Face a la complexité et a I’évolution des problémes du monde réel, plusieurs domaines
ont nécessité que les machines accomplissent de telles taches complexes. Nous citons par
exemple les domaines du diagnostic médical, de la reconnaissance des formes, de la pré-
vision météo, de la détection de pannes, ... ou I'étre humain n’est parfois pas capable de
prendre des décisions bonnes et rapides. De ce fait, I’apprentissage automatique, appelé
encore apprentissage artificiel ou apprentissage machine, désigne un domaine trés vaste
et trés fascinant depuis les années 90.

Les systémes d’apprentissage artificiels générent des connaissances qui peuvent prendre
des formes différentes. Une classe particuliére de ces méthodes utilise la construction de
régles floues de type Si-Alors. Cette catégorie de méthodes d’apprentissage, connues sous
le nom des systémes d’apprentissage & base de régles floues, représentent un outil tres
utilisé en apprentissage automatique. La spécificité de ces systémes réside d’une part en
la compréhensibilité et I'intelligibilité du modeéle de prédiction qu’ils géneérent, et d’autre
part en leur capacité de traiter des données imprécises et imparfaites.

L’objectif des systémes d’apprentissage a base de régles floues consiste a générer
un modéle de prédiction formé d’un ensemble de régles linguistiques floues; ce mo-
déle sera utilisé pour prédire la classe de nouvelles données. Dans ces systémes, la
base de régles floues peut étre construite a ’aide d’un expert humain. Cependant, la
phase d’acquisition des connaissances est délicate et lourde vu que l'expert exprime
ses connaissances de maniére spontanée en utilisant des termes linguistiques qui né-
cessitent d’étre codée en une forme comprise par la machine. De plus, un étre hu-
main peut trouver des difficultés pour exprimer ses idées, ce qui explique la lourdeur
de cette tache d’acquisition. L’acquisition des connaissances pour la construction de la
base de régles représente un handicap pour les systémes & base de régles floues. C’est
la raison pour laquelle plusieurs travaux se sont consacrés a l'automatisation de la
construction de la base de régles [D’Andrea and Lazzerini, 2013, [Dehzangi et al., 2007,
I[shibuchi et al., 1992} Ishibuchi and Yamamoto, 2005 [Fakhrahmad et al., 2007].

Dans ces systémes, la génération des régles floues dépend principalement des attributs
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descriptifs ; une base de régles énorme peut étre générée lorsque le nombre d’attributs
traités est important. De ce fait, le défi majeur de ces systémes consiste a garder un
compromis entre une base de régles compacte et intelligible avec un nombre restreint
de régles floues, d’une part, et une haute performance de classification, d’autre part.
En effet, la génération d’'une base de régles de taille importante a plusieurs effets sur le
systéme d’apprentissage. D’un coté, le coiit de la phase d’apprentissage et de génération de
régles devient important en termes de temps d’exécution et d’espace mémoire. D’un autre
coté, 'explosion du nombre de régles peut dégrader la compréhensibilité et I'intelligibilité
du modéle prédictif. Dans ce cas, I'utilisation des régles linguistiques qui peuvent étre
interprétées par ’étre humain n’a plus de sens car il n’est pas possible d’interpréter un
nombre trés important de régles méme linguistiques! Enfin, le traitement d’un trés grand
nombre d’attributs en méme temps peut dégrader la précision de I’apprentissage (probléme
de malédiction de la dimension [Bellman, 1961]). L’objectif de ce travail est alors de
permettre la génération d’'un nombre réduit de régles floues méme avec un nombre élevé
d’attributs.

Dans ce contexte, plusieurs travaux se sont consacrés a I'optimisation du nombre de
régles générées. Parmi ces travaux, la sélection des régles pertinentes présente 1'une des
solutions les plus utilisées dans les Systémes de Classification a Base de Regles Floues
(SCBRF) [Antonelli et al., 2014 Ishibuchi and Yamamoto, 2004} [Alcala et al., 2007]. Ce-
pendant, le probléme de la complexité de la génération des régles demeure car la sé-
lection des régles pertinentes intervient en aval de la phase de génération de régles.
La sélection d’attributs parait comme une autre solution aussi trés utilisée dans
les SCBRF [Chandrashekar and Sahin, 2014, [Yu and Liu, 2003, [Ferchichi et al., 2009,
Ladha and Deepa, 2011, [Mansoori and Shafiee, 2016]. Elle consiste a sélectionner un sous-
ensemble d’attributs les plus significatifs et éliminer les attributs redondants.

Toutefois, nous nous intéressons dans ce travail a un autre aspect de réduction
du nombre de régles qui utilise les ensembles d’apprentissage artificiel. Le concept
des ensembles d’apprentissage repose sur la combinaison des décisions de plusieurs
apprenants pour améliorer l'exécution d’un systéme global [Sagi and Rokach, 2018
Valentini and Masulli, 2002, [Rokach, 2009]. L’idée de cette approche consiste & décom-
poser le probléme complexe (qui implique un grand nombre d’attributs) en des sous-
problémes de complexité inférieure en créant des sous-groupes d’attributs et en attribuant
chaque sous-groupe a un classifieur. Plusieurs classifieurs sont alors considérés, chacun
avec une projection différente des données. Cette solution permet d’une part de diminuer
la complexité de la génération des régles et de produire un nombre réduit de régles, et
d’autre part de résoudre le probléme de la haute dimension en traitant indépendamment
chaque groupe d’attributs seul. Par ailleurs, en plus de la décomposition du probléme en
des sous-problémes moins complexes, nous bénéficions de 'avantage des méthodes d’en-
semble qui peuvent permettre d’améliorer la précision du systéme final en considérant des
opinions individuelles des différents classifieurs.

Les méthodes d’ensemble ont été traitées et utilisées dans plusieurs travaux de
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la littérature, en particulier dans le cadre des SCBRF [Amouzadi and Mirzaei, 2010,
Del Jesus et al., 2004, [Hoffmann, 2001}, [Cao et al., 2011}, [Soua et al., 2013]. Combinées
avec des algorithmes d’apprentissage flou, les méthodes d’ensemble ont prouvé une
haute performance et une amélioration de la précision des systémes de classifica-
tion. C’est par exemple le cas de l'algorithme des foréts d’arbre (Random Forest) qui
consiste a combiner plusieurs arbres de décision pour produire un classifieur plus précis
[Breiman, 2001}, [Cutler et al., 2007].

Notre travail s’inspire principalement d’une méthode d’ensemble proposée dans
[Soua et al., 2013|, appelée la méthode SIFCO. Cette méthode adopte approche de re-
groupement d’attributs pour résoudre le probléme d’explosion du nombre de régles. En se
basant sur une recherche de corrélation linéaire, la méthode SIFCO rassemble les attributs
qui sont corrélés et traite chaque groupe d’attributs indépendamment. Une base de régles
locale est construite pour chaque groupe d’attributs liés et les différentes bases locales sont
par la suite combinées pour former le modéle de classification final. L’handicap majeur
de cette méthode est qu’elle ne détecte que les corrélations linéaires entre les attributs;
d’autres types de liaisons peuvent toutefois exister entre les attributs.

Dans le cadre de cette thése, nous étudions différentes méthodes de recherche de corré-
lation et d’association entre les attributs qui peuvent étre utilisées pour le regroupement
d’attributs dans le cadre des SCBRF. L’objectif de ce travail est de développer une mé-
thode de regroupement d’attributs qui est capable de traiter différents types de données
(quantitatives ou qualitatives) et de détecter plusieurs types d’associations (autre que la
corrélation linéaire). Nous souhaitons également que la méthode développée puisse étre
utilisée dans différentes approches d’apprentissage, et pas uniquement avec les systémes
de classification a base de régles floues.

Dans ce contexte, nous avons proposé une nouvelle méthode de regroupement d’attri-
buts qui se base sur le concept des régles d’association et plus précisément sur la génération
d’itemsets fréquents. Les algorithmes de génération d’itemsets fréquents déterminent des
associations intéressantes entre les attributs en analysant leurs apparitions simultanées
dans les enregistrements d’une base de données. Contrairement a la méthode SIFCO, qui
utilise une recherche de corrélation linéaire pour détecter les attributs liés, notre méthode
est capable de détecter différents types d’associations entre les attributs sans chercher
une forme spécifique de liaison (telle qu’une liaison linéaire ou parabolique,...). De plus, la
méthode de regroupement d’attributs que nous proposons dans cette thése est capable de
traiter des attributs aussi bien numériques que catégoriques. Cette méthode correspond
a notre premiére contribution qui a donné lieu & un systéme nommé SIFRA (Systéme
d’Inférence Floue par Régles d’Association). Notre systéme SIFRA consiste donc en une
méthode d’apprentissage supervisée par génération de régles floues qui utilise I'approche
de regroupement d’attributs comme une phase de pré-traitement de données.

La phase de pré-traitement de données posséde une importance particuliére dans notre
systeme SIFRA. En effet, il ne suffit pas d’utiliser le regroupement d’attributs pour décom-
poser le probléme d’apprentissage complexe en des sous-problémes moins complexes, mais
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il faut évidemment bien choisir les groupes d’attributs appropriés; les attributs qui sont
liés seront, par la suite regroupés et traités ensemble pour générer une base de régles locale.
Dongc, la qualité des régles floues générées dépend principalement du choix des groupes
d’attributs liés. A ce niveau, nous attirons l'attention sur le fait que la méthode de re-
groupement d’attributs que nous proposons dans SIFRA détecte des liaisons intéressantes
entre les attributs, mais ne considére pas le pouvoir prédictif des groupes d’attributs for-
més. Pour cette raison, nous proposons une deuxiéme contribution qui consiste a prendre
en compte 'information liée a I’attribut Classe lors de la formation des groupes d’attributs
liés. Ainsi, des méthodes de regroupement d’attributs supervisées, appelées SIFRA-SAR
(SIFRA with Supervised Attributes Regrouping), ont été proposées dans cette thése pour
choisir les groupes d’attributs liés tout en analysant leur pouvoir prédictif. Cette approche
de regroupement d’attributs supervisé a été proposée en deux versions différentes ("SAR
avec attribut Classe" et "SAR avec facteur d’homogénéité"); chaque version prend en
compte I'information liée a 'attribut Classe de maniére différente. Une étude expérimen-
tale sur différents jeux de données a été menée afin d’évaluer nos approches et les comparer
a d’autres méthodes d’ensemble et d’autres méthodes de classification.

D’autres extensions de la méthode SIFRA ont également été proposées afin d’améliorer
la performance globale de cette méthode. Ces extensions portent sur les points suivants :

e [La méthode de regroupement d’attributs proposée utilise un algorithme de génération
d’itemsets fréquents pour détecter les associations intéressantes entre les attributs.
Dans ce contexte, plusieurs algorithmes de génération d’itemsets fréquents peuvent
étre utilisés. Le choix de l'algorithme approprié est discuté dans ce rapport et des

tests expérimentaux sont fournis.

e Les algorithmes de génération d’itemsets fréquents sont généralement applicables sur
des données booléennes. Afin de traiter des variables numériques, une phase de discré-
tisation est requise. Dans ce projet de thése, nous avons étudié différentes méthodes
de discrétisation possibles et avons discuté 'effet de chaque type de discrétisation sur
le résultat de la méthode SIFRA. Cette étude nous a menés a sélectionner le type des
discrétisations supervisées et multi-variées comme étant le type le plus adapté dans

notre contexte.

Plan et guide de lecture

e Chapitre 1

Dans le premier chapitre, intitulé " Apprentissage a base de régles", nous commencons
par une bréve étude bibliographique sur les systémes d’apprentissage artificiel qui gé-
nérent des connaissances sous forme de régles. Nous focalisons ensuite la présentation
de I'état de 'art sur deux axes différents de 'apprentissage a base de régles : nous
étudions d’abord une méthode d’apprentissage non-supervisé qui consiste en la dé-
couverte des régles d’association, et présentons ensuite une méthode d’apprentissage
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supervisé qui correspond aux systémes de classification a base de régles floues. Enfin,
nous présentons l'utilisation des systémes de classification a base de régles floues sur
des données de grande dimension et nous exposons différentes méthodes de réduction
de la complexité de ces systémes.

e Chapitre 2

Le chapitre 2 est essentiellement consacré a la description des méthodes d’ensemble
en général et de 'approche de regroupement d’attributs en particulier. Cette derniére
est un type particulier de méthodes d’ensemble qui décompose les attributs descriptifs
en des sous-groupes d’attributs liés. Plusieurs méthodes de recherche de dépendances
entre les attributs sont ensuite présentées, a savoir la recherche de corrélation linéaire,
I'information mutuelle, etc. Finalement, nous consacrons le reste de ce chapitre a
présenter une méthode d’ensemble qui utilise ’approche de regroupement d’attributs
dans le contexte des systémes de classification flous. Cette méthode, nommeée SIFCO,
utilise la recherche de corrélation linéaire pour détecter les attributs liés.

e Chapitre 3

Le chapitre 3 est dédié a la présentation de notre premiére contribution qui consiste
en la proposition d'une méthode de regroupement d’attributs basée sur le concept
des régles d’association. Nous montrons que cette méthode, appelée SIFRA, est ca-
pable de détecter différents types d’association entre des attributs numériques et/ou
qualitatifs. Nous présentons les principales étapes de cette approche, ainsi qu’une
discussion des différents choix adoptés dans la construction de la méthode. A la fin
de ce chapitre, nous fournissons une analyse du cotit global de la méthode proposée
et nous suggérons quelques pistes pour réduire ce cofit.

e Chapitre 4

Le chapitre 4 porte sur la proposition des extensions possibles de 'approche SIFRA.
La premiére extension concerne la méthode de regroupement d’attributs supervisé
(SIFRA-SAR) qui vise a prendre en compte l'information liée a la classe dans la
phase de regroupement d’attributs. Ainsi, a part l’analyse des associations entre
les attributs, le pouvoir prédictif des groupes d’attributs est aussi étudié et pris
en compte lors de la formation des groupes d’attributs liés. La deuxiéme extension
présentée dans ce chapitre consiste en 'utilisation d’une méthode de discrétisation
supervisée et multi-variée dans la phase de regroupement d’attributs. Comme la
procédure de discrétisation a un effet considérable sur les groupes d’attributs formés
et sur la précision des classifieurs construits, le choix de la méthode de discrétisation
appropriée a été analysé dans ce chapitre. Ainsi, une discrétisation supervisée et
multi-variée qui prend en compte les inter-dépendances entre les attributs, d’une
part, et 'information de l'attribut Classe, d’autre part, peut étre intéressante dans
notre contexte.
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e Chapitre 5

Le dernier chapitre est consacré a I'implémentation et ’évaluation de notre systéme
SIFRA ainsi que ses différentes versions et extensions. Nous présentons les différentes
études expérimentales et comparatives menées dans le cadre de cette thése afin de
valoriser les apports de nos contributions.

e Conclusion et Perspectives

Nous concluons ce rapport par une synthése des différentes contributions de ce travail.
Nous présentons enfin une discussion sur les limites de nos solutions, ainsi qu’une

exploration des diverses perspectives possibles de ce travail.
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CHAPITRE
Apprentissage a base de
regles

Introduction

Dés Papparition des ordinateurs, les chercheurs se sont efforcés de construire des ma-
chines capables d’apprendre et d’accomplir des taches qui requiérent de l'intelligence.
L’apprentissage automatique représente I'une des facettes les plus importantes et ambi-
tieuses de l'intelligence artificielle. Nous consacrons ce chapitre a présenter des méthodes
d’apprentissage qui reposent sur la génération de régles. L’apprentissage & base de régles
consiste & produire des modéles contenant des régles, descriptions compréhensibles par
I’étre humain.

Nous présentons dans la premiére partie de ce chapitre 'apprentissage automatique et
ses deux grandes catégories : 'apprentissage supervisé et 1'apprentissage non-supervisé.
Ensuite, nous nous focalisons dans la deuxiéme partie sur un type spécifique d’appren-
tissage non supervisé, qui est celui des régles d’association. Ce type d’apprentissage, sur
lequel se base notre travail, vise a extraire des motifs fréquents ou des associations in-
téressantes entre les éléments d’une base de données. Enfin, nous nous intéressons dans
la derniére partie du chapitre & un type d’apprentissage, supervisé cette fois-ci, qui cor-
respond aux systémes de classification a base de régles floues. Ces systémes, qui sont au
coeur de notre travail, générent a partir des exemples d’apprentissage un modéle de pré-
diction compréhensible composé de régles de classification de type SI-Alors. Par ailleurs,
Iavantage de ces systémes est qu’ils utilisent des notions de la logique floue pour traiter
les incertitudes et imperfections des données.

1.1 Apprentissage automatique

Plusieurs définitions de l'apprentissage artificiel (ou apprentissage automatique) ont
été proposées dans la littérature. Parmi ces définitions, Antoine Maziéres présente I'ap-
prentissage artificiel, ou " machine learning ", comme étant un ensemble de méthodes per-
mettant d’établir, a partir de données, des modéles de prise de décision, de prédiction ou de
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classification [Mazieres, 2016|. De son coté, Tom Mitchell définit apprentissage automa-
tique comme étant I’étude des algorithmes qui permettent aux programmes de s’améliorer
automatiquement par expérience [Mitchell, 1997]. Selon Cornuéjols et al., apprentissage
artificiel s’intéresse a I'écriture des programmes d’ordinateurs capables de s’améliorer au-
tomatiquement au fil du temps, soit sur la base de leur propre expérience, soit a partir
de données antérieures fournies par d’autres programmes [Cornuéjols et al., 2003|. En ré-
sumé, apprentissage artificiel représente le champ d’étude ot 'on essaie de reproduire la
capacité de '’homme a apprendre. L’apprentissage artificiel peut avoir plusieurs objectifs
tels que : 'acquisition des connaissances, la reconnaissance des formes, la prédiction, I'ex-
traction et compression d’informations, etc. Les algorithmes d’apprentissage artificiel ont
montré leur efficacité dans divers domaines tels que le domaine médical pour I'aide au diag-
nostic médical [Cruz and Wishart, 2006|[Mena et al., 2012] ; la reconnaissance des formes
pour reconnaitre par exemple les caractéres manuscrits [Lorigo and Govindaraju, 2006] ;
la robotique [Nguyen-Tuong and Peters, 2011],etc. La figure [1} reprise du site internet de
I’équipe de recherche "Equipe Apprentissage Machine", du laboratoire LEIBNIZ2, montre
la diversité des domaines d’étude de I’apprentissage artificiel [Feuilloy, 2009).

Dans [Carbonell et al., 1983|, les auteurs ont proposé plusieurs maniéres de classer
les systéemes d’apprentissage automatique selon différents critéres : la stratégie utilisée, la
forme des connaissances acquises ou les domaines d’application. Les systémes d’apprentis-
sage artificiels générent des connaissances. Ces connaissances peuvent prendre différentes
formes telles que des régles de classification, des expressions logiques, des heuristiques
de résolution de problémes, etc. On peut alors classer les approches de I'apprentissage
artificiel selon le type des connaissances acquises; on distingue notamment : les arbres
de décision, les régles de production, les grammaires formelles, les graphes et réseaux,...
Dans le cadre de cette thése, on s’intéresse aux systémes d’apprentissage qui fournissent
des régles de production. Ce type de systéme fournit un modéle facile a interpréter et a
comprendre par 'utilisateur final. Cette caractéristique d’intelligibilité des modéles d’ap-
prentissage est trés utile dans divers domaines tels que le domaine médical ou le domaine
commercial ou I'utilisateur final n’est pas un informaticien et ou I'intelligibilité des mo-

deéles est indispensable.

Une autre classification de 'apprentissage artificielle se base sur la nature des données,
si elles sont étiquetées ou pas; cette classification distingue quatre types d’apprentissage :

e Apprentissage supervisé : en apprentissage supervisé, les classes des données sont
connues a priori; on parle de données étiquetées. Le role de 'apprentissage supervisé
est de créer un modéle, a partir des données étiquetées, ce modéle sera capable de
prédire la classe de nouvelles instances. [Berka and Rauch, 2010]

e Apprentissage non supervisé : contrairement & ’apprentissage supervisé, les données
dans ce type d’apprentissage sont non étiquetées et le systéme ne regoit aucune in-
formation sur la sortie désirée de son apprentissage. L’objectif de I'apprentissage
est alors de dégager des motifs ou des représentations des données qui peuvent étre
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Figure 1 — Illustration des domaines scientifiques apparentés a ’apprentissage
artificiel [Feuilloy, 2009]

plus tard utiles pour d’autres systémes d’apprentissage (pour prendre des décisions,
prédire d’autres données,...). [Ghahramani, 2004]

e Apprentissage semi supervisé : l'apprentissage semi-supervisé utilise en méme
temps les données étiquetées et non étiquetées. L’objectif est le méme que l'ap-
prentissage supervisé mais avec un nombre plus réduit de données labellisées.

[Zhu and Goldberg, 2009]

e Apprentissage par renforcement : dans ce type d’apprentissage, le systéme interagit
avec son environnement en utilisant le principe de rétroaction : a chaque fois que le
systéme effectue une action, il recoit une récompense ou une sanction pour juger la
qualité de son action et son impact sur ’environnement [Mitchell, 1997]. L’objectif est
d’apprendre a réagir de fagon a maximiser les récompenses et minimiser les sanctions

dans ses futures actions. [Ghahramani, 2004]

Plus de détails sur ces types d’apprentissage sont fournis dans
|[Russel and Norvig, 2002] et [Cornuéjols et al., 2003]. On s’intéresse dans le cadre
de cette thése aux deux types d’apprentissage supervisé et non supervisé, que nous

présentons ci-dessous.

1.1.1 Apprentissage supervisé

L’objectif de l'apprentissage supervisé ou des problémes de classification est de
construire, & partir d’un échantillon d’apprentissage (des observations connues déja étique-
tées), un modéle qui permet d’associer, & une nouvelle observation, une classe Y. La sortie
Y peut étre quantitative ou bien qualitative. Dans le cas ot la sortie Y est quantitative,
on parle généralement d’un probléme de régression |[Cornillon and Matzner-Lober, 2007].
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Dans le cas contraire, on parle de discrimination [Saporta, 2006|, de classement ou de
reconnaissance des formes [Besse, 2009]. Notre travail se place dans le cas des problémes
de classification ol la sortie Y est qualitative. Dans ce type d’apprentissage, on distingue
deux phases :

e La phase d’apprentissage : I'objectif de cette phase est de définir une fonction de
classement f, a partir de la base d’apprentissage ; cette fonction permet de prédire

la classe d’un exemple inconnu.

Des données

étiquetées classement f

—_— [ Apprentissage ] — Fonction de

Figure 2 — Phase d’apprentissage

e La phase de reconnaissance : cette phase consiste a associer a un nouvel exemple une
classe Y; parmi les C classes du probléme, et ce en utilisant la fonction f trouvée
dans la phase précédente.

Fonction de
classement f

l

0 _>[ Classification ] ——— i

Observation classée

Nouvelle observation

Figure 3 — Phase de classification

Parmi les méthodes d’apprentissage supervisé, on trouve les techniques de régression
linéaire et non linéaire |[Cornillon and Matzner-Lober, 2007], les méthodes a base d’in-
férence bayésienne [Naim et al., 2011], les arbres de décision [Kohavi and Quinlan, 2002,
Rokach and Maimon, 2015 [Wang et al., 2015|, etc. Dans le cadre de cette thése, nous ne
nous intéressons qu’aux approches par génération de régles, elles sont de la forme :

Si [PREMISSE] Alors [ACTION]
Ou la prémisse est une conjonction de conditions (variable = valeur). L’interprétation

de cette forme de représentation est : si une situation satisfait la [PREMISSE], alors on
peut inférer la [ACTION].

Nous présentons ici quelques méthodes de classification a base de régles, notamment
les arbres de décision, la méthode SUCRAGE et les systémes d’inférence floue.
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1.1.1.1 Les arbres de décision

Les arbres de décision présentent l'une des fameuses techniques d’apprentissage
a base de régles; on trouve par exemple les méthodes ID3 [Quinlan, 1986], CART
[Breiman et al., 1984] et C4.5 [Quinlan, 1993].

L’idée de cette méthode est de réaliser la classification d’un objet par une suite de
tests sur les attributs qui le décrivent. Ces tests sont organisés en utilisant la structure
d’un arbre ou chaque noeud dénote un test sur un attribut et chaque branche représente
une sortie possible de ce test. Une feuille de cet arbre désigne une des C classes (la classe
a prédire) |[Cornuéjols et al., 2003]. Un exemple d’arbre de décision est présenté dans la
figure 4] ot on traite la possibilité que le patient soit malade ou pas selon sa température
et son état de gorge.

Température < 37.5

oul non
Gorge irritée malade
oul non
malade bien portant
Figure j, — Exemple d’arbre de décision

Les algorithmes d’arbre de décision choisissent a chaque noeud 'attribut le plus dis-
criminant, qui sépare le mieux les différentes classes. Idéalement, les observations sont
partitionnées en des sous-groupes purement classifiés (c’est-a-dire les données de chaque
partition appartiennent a la méme classe) [Han et al., 2012]. Ainsi, des mesures de sélec-
tion d’attributs sont utilisées pour choisir & chaque étape le meilleur attribut discriminant.
Parmi les mesures de sélection d’attributs utilisées, ID3 utilise la mesure gain d’informa-
tion [Quinlan, 1986], C4.5 utilise le gain ratio [Quinlan, 1993 et CART utilise I'index de
Gini [Breiman et al., 1984].

Les branches d’un arbre de décision peuvent facilement se transformer en une base de
régles de type Si-Alors. Un exemple de régle obtenue a partir de Parbre de la figure [ est :

ST Température < 37.5 ET Gorge irritée ALORS patient malade.

Les méthodes d’arbre de décision sont parmi les méthodes d’apprentissage les plus
utilisées dans la littérature. Ainsi, elles fournissent des résultats de classification trés
intéressants et construisent des régles de classification intelligibles et compréhensibles
par I’étre humain. Néanmoins, le désagrément de ces méthodes est qu’elles ne prennent
pas en considération la dépendance entre les attributs : elles ne considérent qu’un seul
attribut & la fois. On appelle ce type de méthodes mono-attributs ou monothétiques.
D’autres méthodes, dites méthodes polythétiques ou multi-attributs, prennent en compte
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plusieurs attributs simultanément (les attributs qui sont dépendants) et bénéficient de
cette dépendance dans 'opération de classification. Parmi ces méthodes, on présente dans
le paragraphe suivant la méthode SUCRAGE [Borgi, 1999, Borgi and Akdag, 2001].

1.1.1.2 La méthode SUCRAGE

SUCRAGE est une méthode d’apprentissage supervisé multi-attributs qui prend en
compte la dépendance entre les attributs afin de construire les régles de classification. La
sélection en un bloc d’attributs liés est réalisée par une recherche de corrélation linéaire
entre les attributs. Puis, les attributs corrélés sont regroupés et apparaissent ensemble
dans la prémisse d’'une méme régle [Borgi, 1999 Borgi and Akdag, 2001].

SUCRAGE a été initialement proposé avec un moteur d’inférence exacte : seules les
régles dont les prémisses sont vérifiées par la nouvelle observation a classer sont déclen-
chées. Ensuite, ce moteur a été étendu a une inférence approximative qui permet de
déclencher les régles pas trop éloignées de la nouvelle observation [Borgi, 2008]. Le raison-
nement approximatif permet de générer de nouvelles régles plus générales et de prendre

en compte les imprécisions des observations.

Une autre extension de SUCRAGE a été aussi proposée dans [Soua et al., 2013|. Celle-
ci utilise la théorie de la logique floue afin de prendre en compte les imprécisions et
incertitudes des données. Une description détaillée de ce travail dont nous nous inspirons
est fournie dans le chapitre 2.

1.1.1.3 Systémes d’inférence floue

Les systémes d’inférence floue (SIF) sont des méthodes d’apprentissage supervisé par
génération de régles. Elles reposent sur la logique floue [Zadeh, 1965| et vise & s’appro-
cher du raisonnement humain & travers I'utilisation de la théorie des sous-ensembles
flous. Les travaux portant sur les SIF ont commencé dans le domaine du controle flou
ou les données de sorties sont continues [Chaudhari et al., 2014, [Walia et al., 2015|. Les
SIF ont été également utilisés dans le domaine de la classification ot la sortie est une
valeur discréte qui correspond & une classe parmi un ensemble de classes prédéfinies
[Antonelli et al., 2014 [Dehzangi et al., 2007, Mansoori and Shafiee, 2016]. Ce type des
systemes d’inférence floue est connu sous le nom de Systéme de Classification & Base
de Régles Floues (SCBRF). Nous nous intéressons dans ce travail a ce type de systémes
flous liés au domaine de la classification. Nous consacrons, plus loin, une partie de ce
chapitre a une étude bibliographique approfondie sur ces systémes (SCBRF).

1.1.2 Apprentissage non supervisé

Comme nous ’avons mentionné, ce type apprentissage utilise des données non éti-

quetées et ne dispose d’aucune supervision ou récompense d’un expert pour lui indiquer
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comment les données doivent étre traitées ou représentées. Un des problémes les plus
connus en apprentissage non-supervisé est le regroupement en classes ("Clustering” en
anglais). L’objectif du Clustering est de regrouper les données en classes (des "clus-
ters") en maximisant la similarité intra-classes et minimisant la similarité inter-classes
[Cornuéjols et al., 2003|. Plusieurs algorithmes de Clustering ont été proposés dans la lit-
térature comme l'algorithme k-means |[MacQueen, 1967|, TGCA [He and Tan, 2012] et
fuzzy c-means [Havens et al., 2012].

L’extraction des Régles d’Association (RA) représente un autre type d’apprentissage
non supervisé. Kotsiantis et Kanellopoulos [Kotsiantis and Kanellopoulos, 2006] 'ont dé-
fini comme une technique qui vise a extraire des corrélations intéressantes, des motifs
fréquents, ou des associations entre les ensembles d’éléments dans des bases de données
transactionnelles ou autres dépots de données. Ce type d’apprentissage peut étre par
exemple appliqué dans le cas de supermarché ou les tickets de caisse des clients sont
analysés afin d’associer les articles qui sont souvent achetés ensemble par les clients et
découvrir par la suite leurs habitudes d’achat. Les relations découvertes aideront a mieux
agencer les rayons du supermarché et a proposer les promotions de vente aux clients. Plus
de détails sur les régles d’association sont fournis dans la section suivante.

1.2 Partie 1 : Apprentissage par Régles d’Association

La découverte des Régles d’Association (RA) est une approche trés utilisée d’appren-
tissage non supervisé. Le probléme de I'extraction des régles d’association est assez ancien
dans le domaine de 'apprentissage et la fouille de données. Tl a été introduit dans les an-
nées 90 dans les travaux de [Agrawal et al., 1993] [Agrawal and Srikant, 1994] dans le but
d’analyser les transactions de ventes dans les supermarchés afin de découvrir les habitudes
d’achat des clients. Ce probléme est connu sous le nom de panier de la ménagére. Dans
une telle base de données transactionnelle, chaque exemple (observation) correspond a une
transaction alors que les différents attributs binaires correspondent aux différents articles
vendus dans le supermarché. Un exemple d'une régle d’association qui peut étre découvert
est le suivant : "Si un client achéte du pain et du beurre, il est trés probable qu’il achéte
aussi du lait". L’'intérét des régles d’association découvertes dans ce cas consiste & aider
les gérants du supermarché a bien agencer les articles dans les rayons du supermarché et
a proposer les promotions de vente aux clients.

1.2.1 Définitions et notions de base

On se situe dans le cadre d’une base de données binaires D, munie d’un ensemble
de N attributs I = Iy, 15, ..., Iy, appelés aussi items, et d’'un ensemble de m transac-
tions, T' = ty,ts, ..., t,,. Chaque transaction ¢; posséde un identifiant TID et désigne un
sous-ensemble de I (le sous-ensemble des attributs I; qui valent 1 pour ¢;). Un sous en-
semble d’items X C [ est appelé itemset ou motif. Appelons le nombre d’attributs dans
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un itemset sa taille; un itemset de taille k£ est un k-itemset. On dit qu'une transaction
t vérifie I'itemset X si pour chaque attribut I; appartenant & X, I; apparait dans t.
[Agrawal and Srikant, 1994]

Une Régle d’Association RA est une implication X — Y ot X et Y sont deux itemsets
et XNY = 0. X désigne la prémisse de la régle (appelé aussi son antécédent) tandis que
Y représente sa conséquence. Cette implication signifie que les transactions qui vérifient le
motif X ont tendance a vérifier également le motif Y. Afin d’évaluer la qualité d’'une RA,
deux mesures sont généralement utilisées : le support et la confiance. Ces deux mesures,
proposées dans [Agrawal and Srikant, 1994], sont définies comme suit :

e Le support d’une régle d’association X — Y est la proportion des transactions qui
vérifient a la fois X et Y

XY
Supp(X — V) = P(X UY) ~ MY (1)
m
e La confiance de la régle X — Y est la proportion des transactions qui vérifient Y

parmi celles qui vérifient X

P(XUY) _n(XY) )
PX) — n(X)

Conf(X =Y)=

Notons que n(XY) est le nombre de transactions qui vérifient a la fois X et Y; n(X)
est le nombre de transactions qui vérifient les items de X et m est le nombre total de

transactions.

Le support permet de mettre en évidence la fréquence d’apparition des motifs. Il sert
a vérifier que les motifs se produisent dans suffisamment de transactions; en d’autres
termes, si les motifs sont rares dans la base de transactions, alors il serait abusif de tirer
des conclusions utiles [Brin et al., 1997]. D’un autre c6té, la confiance permet de souligner
la force de I'implication d’une régle d’association. Supposons que la RA "pain A beurre —
lait" ait une confiance de 0.67, cela veut dire que 67% des transactions qui contiennent

pain et beurre contiennent aussi lait.

Nous considérons comme exemple la base de données transactionnelle illustrée dans
le tableau (1] Elle est composée de 5 transactions (5 paniers d’achat) décrites par 5 at-
tributs binaires (Pain, Lait, Couche, Beurre et Oeuf). Considérons la régle suivante :

Pain, Beurre — Lait. Le support de la régle est — = 0.4 puisque le nombre de tran-
sactions qui contiennent simultanément les attributs Beurre, Lait et Pain est égal a 2

et le nombre total de transactions est égal a 5. D’autre part, la confiance de la régle est

2
— = 0.67. Ce nombre est obtenu en divisant le nombre de transactions contenant les items

%eurre, Lait et Pain par le nombre de transactions contenant les items Pain et Beurre.
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TID Pain Lait Couche Beurre OQOeuf

1 1 1 0 0 0

2 1 0 1 1 1

3 0 1 1 1 0

4 1 1 1 1 0

5) 1 1 0 1 0
Tableau 1 — Extrait d'une base de données transactionnelle

Le modéle support-confiance, fondé par Agrawal et al. [Agrawal et al., 1993], consiste
a extraire les régles d’association qui vérifient un certain seuil des valeurs support et
confiance, c’est-a-dire dont le support et la confiance sont supérieurs ou égaux a des seuils
fixés au préalable par l'utilisateur, notés minsupp et minconf.

Le probléme d’extraction des régles d’association se décompose en deux sous-
problémes :

1. Recherche des itemsets fréquents : un itemset fréquent est un itemset qui possede
un support supérieur ou égal au seuil minsupp. Cette étape consiste & utiliser un
algorithme qui recherche et détermine les itemsets fréquents parmi tous les itemsets
possibles. I est & noter que pour un ensemble de N items, le nombre d’itemsets
fréquents qui peuvent étre générés est 2. Nous présentons dans le paragraphe suivant
un état de I'art sur quelques algorithmes d’extraction d’itemsets fréquents proposés
dans la littérature.

2. Génération des régles d’association : la deuxiéme étape consiste a générer toutes
les régles d’association a partir des itemsets fréquents générés précédemment. Pour
chaque itemset fréquent X, il s’agit de déterminer toutes les combinaisons de régles
possibles Y — (X \ Y) ou Y est un sous-ensemble de X (Y C X). Afin de limiter le
nombre de régles extraites, seules les régles d’association qui possédent une confiance
supérieure ou égale au seuil minconf sont valides et sont extraites.

1.2.2 Les algorithmes d’extraction d’itemsets fréquents

Plusieurs travaux se sont concentrés sur la recherche d’itemsets fréquents
depuis plusieurs années; les algorithmes AIS [Agrawal et al., 1993] et Apriori
[Agrawal and Srikant, 1994] sont les premiers algorithmes proposés dans la littérature.
AIS est le premier algorithme proposé par Agrawal pour extraire les itemset fréquents.
Néanmoins, son temps d’exécution énorme et sa complexité élevée ont favorisé 'appa-
rition de l'algorithme Apriori, le plus connu et utilisé dans la littérature. La fameuse
propriété d’anti-monotonie d’Apriori 'a distingué de tous les autres algorithmes. Cepen-
dant, 'apparition de grandes masses de données a mis en cause l'utilisation de 'algo-
rithme Apriori. En effet, bien que la propriété d’anti-monotonie puisse réduire significa-
tivement le nombre d’itemsets fréquents générés, il nécessite cependant des accés mul-
tiples & la base de données, ce qui alourdit son traitement. Plusieurs autres travaux se
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sont concentrés sur le développement d’autres méthodes d’extraction d’itemsets fréquents
plus efficaces et moins complexes tels que les algorithmes FP-Growth [Han et al., 2000],
Eclat [Zaki et al., 1997], FIN [Deng and Lv, 2014], Prepost [Deng et al., 2012] et Pre-
post+ [Deng and Lv, 2015].. ..

Nous fournissons dans cette section une description détaillée de I'algorithme Apriori,
comme étant le plus connu des algorithmes d’itemsets fréquents, et nous présentons ensuite
un apercu sur les autres algorithmes proposés dans la littérature et sur les différentes
structures de données utilisées.

1.2.2.1 Algorithme Apriori

L’algorithme Apriori [Agrawal and Srikant, 1994] consiste en deux étapes : d’abord
il génére les itemsets candidats (qui sont susceptibles d’étre des motifs fréquents), puis
il détermine parmi ceux-ci les itemsets fréquents en analysant la base de données et en
comptant le support de chacun ; I'itemset candidat ayant un support supérieur ou égal au
seuil minsupp est considéré comme itemset fréquent. L’algorithme Apriori est le premier
algorithme de recherche d’itemsets fréquents qui inclut la propriété d’anti-monotonie.
Cette propriété dit que :

"Si un itemset X est fréquent alors tout itemset X; C X est aussi fréquent. Au-

trement dit, chaque sous-ensemble d’un motif fréquent est aussi nécessairement fréquent."

Une conséquence directe de cette régle est que les sur-ensembles des itemsets non-
fréquents sont aussi non-fréquents. Du coup, si un motif non-fréquent se présente, alors
tous les motifs situés au dessus (tous les sur-ensembles de ce motif) sont aussi non-
fréquents et par conséquent il est inutile de les générer [Agrawal and Srikant, 1994]. Cette
propriété est utilisée lors de I'étape de génération des itemsets candidats. D’abord, les
itemsets candidats de taille k (k-itemsets) sont générés par une jointure des itemsets
fréquents de taille & — 1. Ensuite, la propriété d’anti-monotonie va permettre d’élaguer
les candidats non fréquents de 1’ensemble généré. Cette propriété permet de générer un
nombre beaucoup plus restreint de motifs candidats que celui généré par I’algorithme AIS.

La description détaillée de 'algorithme Apriori se résume dans les étapes de 'algo-
rithme 1 suivant [Agrawal and Srikant, 1994] :

Les étapes de I'algorithme Apriori se résument comime suit :

e D’abord, on génére les motifs fréquents de taille 1 (ligne 1) en calculant le support
de chaque attribut dans la base de transactions et on garde seulement les 1-itemsets
qui possédent un support supérieur ou égal a minsupp

e Puis, les k-itemsets candidats sont générés a partir des (k-1)-itemsets fréquents (en
appelant la fonction Apriori-Gen)
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e Ensuite le support de chaque k-itemset candidat est calculé comme suit (ligne 4 a
9) : pour chaque transaction, on détermine 1’ensemble C; des k-itemsets candidats
qui sont vérifiés par cette transaction ¢ (& travers la fonction sous-ensemble(Cy,t)),
puis on incrémente de 1 le support de chaque itemset de C}.

e Enfin, seulement les k-itemsets candidats dont le support dépasse le seuil prédéfini
minsupp sont gardés (ligne 10). Ces itemsets gardés forment Pensemble de k-itemsets
fréquents.

Algorithme 1 : Apriori

Entrée : Base de transactions T, minsupp
Sortie : I : ensemble des motifs fréquents et de leurs supports
1) Fy < {l-itemsets fréquents}

2) for (k< 2; F,_1#0;k++ ) do

3)  Cy < Apriori-Gen(Fy_1)

4)  for chaque transaction ¢t € T' do

5) C} < sous-ensemble(Cy,t)

6) for chaque candidat ¢ € C; do

7) Supp(c).count + +

8) end for

9) end for

10)  Fy < {c € Ck/Supp(c) > minsupp}
11) end for

12) retourner F' U Fy
k

Concernant I'étape de génération des itemsets candidats, la procédure Apriori-Gen est
utilisée ; elle se résume en deux étapes : une étape de jointure et une étape d’élagage.

e Les k-itemset candidats, noté Cj, sont générés en effectuant une jointure des (k-1)-
itemsets fréquents, noté Fj_;. Deux itemsets p et ¢ de taille £ — 1 forment un itemset
c de taille k s’ils possédent k — 2 attributs en commun.

e [’étape d’élagage permet de s’assurer, pour chaque k-itemset candidat généré, que
tous ses sous-ensembles de taille & — 1 sont fréquents; c’est le role de la propriété
d’anti-monotonie d’Apriori.

1.2.2.2 Application sur des données numériques

Le probléme d’extraction des RA  deéfini  dans [Agrawal et al., 1993
Agrawal and Srikant, 1994] est un probléme de Reégles d’Association Booléennes
(BAR) qui considére seulement la présence des attributs binaires dans les bases de
données transactionnelles. Cependant, la plupart des bases de données réelles contiennent
généralement des attributs quantitatifs (age, salaire,...) et/ou qualitatifs (couleur, sexe,
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état civil,...). Les variables de type booléen sont un type particulier des variables
qualitatives ou le domaine de variation est limité a {0,1}. Il existe deux possibilités
pour traiter les données quantitatives. La premiére solution consiste a utiliser un algo-
rithme spécifique comme Min-Apriori [Han et al., 1997] et C-Apriori [Zhou et al., 2013].
Min-Apriori et C-Apriori étendent 'algorithme Apriori sur des données quantitatives.
Pour ce faire, de nouvelles définitions du calcul de la mesure support sont proposées
afin de prendre en compte les valeurs continues des attributs numériques. La deuxiéme
solution consiste & partitionner les variables quantitatives en des intervalles consécutifs
et considérer chaque intervalle comme une valeur catégorique. Cette idée a été proposée
dans [Srikant and Agrawal, 1996] afin de pouvoir générer des Régles d’Association en
considérant aussi bien les variables booléennes que celles quantitatives et qualitatives. De
plus, en utilisant cette méthode, tout algorithme de génération d’itemsets fréquents peut
étre appliqué [Srikant and Agrawal, 1996].

L’approche utilisée dans [Srikant and Agrawal, 1996] consiste a mapper le probléme
de RAs quantitatives au probléme classique de RAs booléennes. Ce mappage fait appel
au codage disjonctif complet et se fait de la maniére suivante :

e Pour chaque valeur d’un attribut catégorique, la paire < attribut, valeur > est map-
pée a un attribut booléen.

e Pour un attribut quantitatif, on discrétise son domaine de variation en des intervalles
et chaque paire < attribut,intervalle > est mappée a un attribut booléen.

e Si l'attribut quantitatif ne posséde que quelques valeurs, alors il peut étre traité
comme un attribut catégorique; c.a.d. chaque valeur de 'attribut constitue une paire
< attribut, valeur > et est mappée a un attribut booléen.

Autrement dit, le couple < attribut i,valeur 7 > vaut "1" si lattribut X; posséde la
valeur j dans I'enregistrement de la base, et vaut "0" sinon. Ensuite, I’algorithme Apriori
est utilisé pour déterminer les associations entre ces nouveaux attributs booléens formés
(ces couples).

Afin d’illustrer cette approche, nous enchainons par un exemple cité dans
[Srikant and Agrawal, 1996]. Le tableau [2[ décrit les enregistrements d’une la base re-
lationnelles qui posséde 3 attributs : 2 attribut quantitatifs (age et nombre de voitures)
et un attribut qualitatif (marié¢). L’attribut quantitatif "Age" est partitionné en 2 inter-
valles : [20..29] et [30..39]. Chaque intervalle est mappé a un attribut booléen. L’attribut
qualitatif "Marié" posséde deux valeurs : Oui et Non. Chaque valeur forme un attribut
booléen. Enfin, I'attribut quantitatif "Nombre de voitures" posséde seulement 3 valeurs,
il n’est donc pas partitionné en des intervalles mais chaque valeur est mappée en un at-
tribut booléen. Le tableau [3| représente le mappage du probléme décrit dans Tab. [2]en un
probléme de RAs booléennes.

Un exemple de RA quantitative est alors le suivant :
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Enregistrement Age Marié Nombre de voitures

el 23 Non 1
€9 25 Oui 1
es 29 Non 0
€4 34 Oui 2
es 38 Oui 2
Tableau 2 — Base de données relationnelle

Enregistrement Age : Age : Marié : Marié : Nombre de Nombre de Nombre de

[20..29] [30..39] Oui Non voitures : 0 voitures : 1 voitures : 2
e1 1 0 0 1 0 1 0
) 1 0 1 0 0 1 0
es 1 0 0 1 1 0 0
€4 0 1 1 0 0 0 1
es 0 1 1 0 0 0 1
Tableau 3 — Mappage de la base de données relationnelle & une base de données
booléenne

<Age, [30..39]> A <Marié, Oui> — <Nombre de voitures, 2> avec 100% de confiance

Cette RA affirme que 100% des personnes agées entre 30 et 39 ans et mariées, possédent
deux voitures.

Il existe d’autres travaux dans la littérature qui ont cherché a appliquer le concept
des RAs sur des variables quantitatives en utilisant la logique floue. Les auteurs dans
[Hong et al., 2001] ont proposé un algorithme qui intégre le concept des sous-ensembles
flous avec ’algorithme Apriori afin de permettre la découverte des Régles d’Association
sur des données quantitatives. Comme il a été proposé dans [Srikant and Agrawal, 1996],
le domaine de variation de chaque attribut est partitionné mais cette fois-ci en des sous-
ensembles flous et non pas en des intervalles. Ces sous-ensembles flous issus de I'étape
de partitionnement sont appelés des termes linguistiques. Ainsi, les valeurs des attri-
buts, pour chaque observation, sont transformées en des degrés d’appartenance aux dif-
férents termes linguistiques. La méthode de [Hong et al., 2001] a prouvé son efficacité en
améliorant la précision de classification grace a l'utilisation des fonctions d’appartenance
floues. Cependant, elle ne peut pas étre utilisée sur des bases de données contenant des
variables aussi bien qualitatives que quantitatives, alors que la méthode proposée dans
[Srikant and Agrawal, 1996] est capable de traiter les différents types de donnés.

1.2.2.3 Autres algorithmes
Une présentation détaillée d’Apriori (dans le paragraphe précédent) nous a montré

que ses points forts résident d’une part dans sa simplicité et d’autre part dans I'utilisa-
tion de la propriété d’anti-monotonie. Cette propriété permet de réduire le nombre de
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génération d’itemsets candidats. Cependant, il a été démontré dans la littérature que
lalgorithme Apriori posséde un cofit important lorsqu’il est appliqué sur des bases a
haute dimension [Jiang and Wang, 2011] |Li and Shang, 2013] [Busarov et al., 2016]. En
effet, Apriori nécessite plusieurs accés a la base de données pour générer les itemsets
candidats et pour compter leurs supports. De plus, le nombre d’itemsets candidats gé-
nérés augmente exponentiellement en fonction du nombre d’attributs dans la base de
donngées traitée. Pour une base de données de N attributs, 2 itemsets candidats peuvent
étre générés |[Tan et al., 2005]. Afin de contourner ces problémes, plusieurs travaux se
sont concentrés sur 'amélioration de la performance de ’algorithme Apriori (comme
AprioriTid [Agrawal and Srikant, 1994] et Partition [Savesere et al., 1995|) ou ont pro-
posé d’autres algorithmes plus efficaces et moins complexes qu’Apriori. Concernant ce
dernier cas, de nouvelles structures de données qui consomment moins d’espace mémoire
et moins de temps de passage et de lecture, et qui générent le méme ensemble d’itemsets
fréquents, ont été proposées.

La structure de données FP-Tree (Frequent Pattern Tree) est 'une des structures de
données les plus connues qui ont été proposées pour contourner la complexité de Apriori.
L’algorithme FP-Growth [Han et al., 2000] utilise cette structure de données afin de gé-
nérer tous les itemsets fréquents (le méme ensemble d’itemsets généré par Apriori) sans
générer les itemsets candidats et en faisant seulement deux accés a la base de données.
Les enregistrements d’une base de données sont traversés seulement deux fois afin de
construire la FP-Tree ; cette structure de données contient les items fréquents (1-itemsets
fréquents) ainsi que leurs supports. Ensuite, I’algorithme FP-Growth utilise la FP-Tree
afin de générer tous les itemsets fréquents sans avoir recours une autre fois a la base de
données. Un exemple de FP-Tree est présenté dans la figure 5| [Busarov et al., 2016]. Dans
cette figure, les éléments ¢, b, d, f et e représentent des items (des attributs) fréquents et
le chiffre indiqué aprés chaque item représente son support.

Il a été prouvé, via plusieurs travaux expérimentaux, que l'algorithme FP-Growth
est plus performant que l'algorithme Apriori pour les grandes bases en termes de temps
d’exécution [Gyorodi et al., 2004] [Alhamzi et al., 2014] [Garg and Gulia, 2015]. De plus,
les travaux dans |Gyorodi et al., 2004] ont montré que la performance de FP-Growth
n’est pas trop influencée par 'augmentation du seuil minsupp tandis que la performance
d’Apriori diminue avec 'augmentation de la valeur de minsupp.

Malgré la performance de FP-Growth, démontrée dans plusieurs travaux, les auteurs
dans [Pei et al., 2007 ont affirmé que I'utilisation de cet algorithme n’est pas appropriée
pour les bases de données vastes et dispersées parce que la FP-Tree devient trés large
et complexe. Pour cette raison, ils ont proposé un autre algorithme, H-mine, qui utilise
une autre structure de données nommée H-struct [Pei et al., 2007]. H-struct stocke les
éléments fréquents avec leurs références aux transactions correspondantes dans la base de
données au lieu de stocker explicitement les transactions comme dans FP-Growth. FIN
[Deng and Lv, 2014] est un autre algorithme qui utilise une autre structure de données
"NodeSets" pour générer les itemsets fréquents. La structure NodeSets ne consomme pas
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Figure 5 — Exemple de FP-Tree
[Busarov et al., 2016]

beaucoup de mémoire et est facile & construire [Bharati and Kanchan, 2016]. Les travaux
dans [Bharati and Kanchan, 2016] et [Busarov et al., 2016] ont montré que cette structure
de données est trés efficace et que 'algorithme FIN est plus rapide que FP-Growth et H-
mine. Récemment, un algorithme PréPost+ a été proposé dans [Deng and Lv, 2015]. Cet
algorithme utilise en méme temps trois structures de données différentes : N-list, PPC-tree
et Set-enumeration-Tree. L utilisation de trois structures de données requiert la consom-
mation de plus d’espace mémoire que FP-Growth. Cependant, il a été démontré que cet
algorithme est beaucoup plus efficace en termes de temps d’exécution comparé a plusieurs
autres algorithmes de génération d’itemsets fréquents tels que FIN, H-mine et FP-Growth
|Bharati and Kanchan, 2016|, [Busarov et al., 2016|. Plus de détails sur ces différents algo-
rithmes et structures de données peuvent étre trouvés dans [Bharati and Kanchan, 2016],
[Busarov et al., 2016] et [Alhamzi et al., 2014].

1.2.3 Les algorithmes d’extraction d’itemsets fermés et maxi-

maux

Dans les bases de données qui possédent un nombre important d’attributs, un grand
nombre d’itemsets fréquents pourrait étre généré. Un itemset de longueur [ implique la
présence de 28 — 2 autres itemsets fréquents (qui sont des sous-ensembles du premier).
Etant donné que [ pourrait étre trés grand dans ces bases, la méthode de génération des
itemsets fréquents devient cotliteuse en terme de temps de réponse et d’espace mémoire.
Bien que plusieurs travaux se sont focalisés sur la réduction du cotit des algorithmes
d’extraction d’itemsets fréquents (comme les algorithmes FP-Growth [Han et al., 2000],
FIN |Deng and Lv, 2014] et PréPost+ [Deng and Lv, 2015|), d’autres travaux ont pro-
posé de diminuer le nombre des itemsets générés en gardant un sous-ensemble com-

pact et en éliminant les informations redondantes dans I’ensemble des itemsets. Deux
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types de méthodes ont été proposées dans ce contexte : les algorithmes d’extraction des
itemsets fermés [Pasquier et al., 1999] [Grahne and Zhu, 2005 [Li et al., 2017] et les algo-
rithmes d’extraction des itemsets maximaux [Gouda and Zaki, 2001, Burdick et al., 2001},
Grahne and Zhu, 2003].

1.2.3.1 Algorithmes d’extraction d’itemsets fermés

La génération des itemsets fermés consiste & générer seulement les itemsets fréquents
qui ne possédent aucun sur-ensemble avec le méme support. Les itemsets fermés consti-
tuent donc un ensemble non redondant minimal pour tous les itemsets fréquents et leurs
supports [Pasquier, 2000b]. Tous les itemsets fréquents et leurs supports peuvent donc
étre déduits, a partir de ’ensemble des itemsets fermés, sans accéder de nouveau a la
base de données. Cette propriété découle du fait que le support d’un itemset fréquent qui
n’apparait pas dans la liste des itemsets fermés est égal au support de son sur-ensemble
fréquent. [Pasquier, 2000b]

Ces algorithmes présentent alors ’avantage de générer un ensemble réduit d’itemsets
sans perdre aucune information. De plus, cette procédure est moins coiiteuse que les
méthodes de génération de tous les itemsets fréquents et cela en terme de temps de

réponse et d’espace mémoire.

Parmi les algorithmes de génération des itemsets fermés, on trouve Charm
|Zaki and Hsiao, 2002, Closet [Pei et al., 2000] et FPclose [Grahne and Zhu, 2005].
Les  résultats  expérimentaux  présentés dans  [Grahne and Zhu, 2005] et
[Goethals and Zaki, 2003] montrent que Dalgorithme FPclose est robuste et plus
performant que les autres algorithmes de génération des itemsets fermés.

1.2.3.2 Algorithmes d’extraction d’itemsets maximaux

Un itemset fréquent est dit maximal si tous ses sur-ensembles sont non fréquents
[Pasquier, 2000a]. Les algorithmes de génération des itemsets maximaux générent donc
seulement les itemsets qui ne possédent aucun sur-ensemble fréquent. I’ensemble généré
par ces algorithmes est moins réduit que celui généré par les méthodes d’extraction d’item-
sets fermés : seuls les itemsets les plus longs sont gardés.

Les algorithmes d’extraction des itemsets maximaux ont été développés dans le but
de réduire le temps d’extraction des itemsets fréquents a partir des bases de données
pour lesquels la taille des plus longs itemsets fréquents est élevée. Les itemsets maximaux
peuvent étre vus comme une bordure de ’ensemble des itemsets fréquents : tous les
itemsets qui sont au-dessus de la bordure sont non-fréquents, et tous les itemsets qui sont
au-dessous de la bordure sont fréquents [Grahne and Zhu, 2003|. La figure [6] présente un
exemple d’itemsets ; seuls les itemsets { ABCE} et { AC'D} sont maximaux. Prenons le cas

de l'itemset {AC'D}, la figure montre que tous ces sous-ensembles sont fréquents (comme
{AC}, {AD} et {CD}) et tous ces sur-ensembles sont non-fréquents (comme {ABCD}
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Itemset fréquent
maximal

Figure 6 — Itemsets maximaux dans un jeu de données [Pasquier, 2000a]

et {ACDE}).

L’inconvénient de cette méthode est qu’elle ne permet pas de garder toute I'information
fournie par I'’ensemble des itemsets fréquents, comme c’était le cas des algorithmes de
génération des itemsets fermés. En effet, & partir des itemsets maximaux, on peut déduire

tous les itemsets fréquents, mais on ne peut pas déduire la valeur exacte de leur support.

Plusieurs travaux se sont focalisés sur les algorithmes de génération des item-
sets maximaux. Mafia [Burdick et al., 2001], GenMax [Gouda and Zaki, 2001] et FPMax
|[Grahne and Zhu, 2003| présentent I'uns de ces algorithmes. FPmax utilise une structure
d’arbre, similaire & FP-Tree ; I'utilisation de cette structure de données permet de four-
nir des résultats efficaces et compétitifs par FPmax. Les résultats expérimentaux dans
[Grahne and Zhu, 2003] montrent que FPmax est plus performant que GenMax et MA-
FTA dans la plupart des cas testés.

1.3 Partie 2 : Apprentissage a base de régles floues

Les systémes d’apprentissage a base de régles floues utilisent essentiellement la théorie
des sous-ensembles flous. Un sous-ensemble flou est une généralisation du sous-ensemble
classique dans le sens ot on introduit un aspect graduel (nuancé) de 'appartenance d’un
élément au sous-ensemble. Généralement, dans le monde réel, les sous-ensembles n’ont pas
de limites précises ; par exemple on utilise les termes : petit, jeune, beau, ... qui ne peuvent
pas étre modélisés par des intervalles de limites précises. Cette notion de sous-ensemble
flou vise a éviter le passage brusque d’une classe & une autre et permet 'appartenance
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partielle a chacune avec un degré spécifique [Bouchon-Meunier, 1995]. Plus de détails sur
la logique floue et les sous-ensembles flous sont fournis dans I'annexe [A]

Le processus d’apprentissage et d’extraction de connaissances peut étre appliqué sur
différents types de données : discrétes (ordonnées ou non ordonnées), continues, textuelles,
etc. Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons aux données continues, et nous
étudions de prés I'une des méthodes d’apprentissage qui traitent ce type de données : les
Systémes de Classification & Base de Régles Floues (SCBRF).

Comme toute méthode d’apprentissage, les SCBRF contiennent deux phases princi-
pales : la phase d’apprentissage et la phase de classification. Durant la phase d’appren-
tissage, les régles floues sont générées automatiquement & partir des données numériques.
Dans la phase de classification, les régles ainsi générées seront utilisées par une méthode
d’inférence floue afin d’associer une classe a une nouvelle observation. La figure [7] illustre
les deux phases des SCBRF avec leurs différentes étapes.

Phase d’apprentissage

Phase de classification

Données . > Fuzzification
d’apprentissage .
Pp! g Données de Test

Base de régles
floues
Si ... Alors

Résultat de

Moteur | -.-__ + . .
classification

d’inférence

Génération de —

régles

Figure 7 — Structure d’'un SCBRF

1.3.1 Phase d’apprentissage

Plusieurs méthodes de génération de régles floues dans les SCBRF ont été proposées
dans la littérature. L'une d’elles consiste a partitionner I’espace des entrées en des sous-
espaces flous puis de construire une régle floue pour chaque sous-espace. Cette méthode,
appelée méthode a base de grille floue, a été adoptée dans plusieurs travaux en utili-
sant différents types de grille floue [Ishibuchi et al., 1992| [[shibuchi and Yamamoto, 2005|
[Ishibuchi et al., 1994] [Nozaki et al., 1996]. Les arbres de décision ont été aussi utilisés
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pour construire les régles floues & partir des données numériques [Wang et al., 2015|,
[Pal and Chakraborty, 2001], [Hefny et al., 2010|. Les réseaux de neurones présentent une
autre alternative pour construire les régles floues [Mitra and Hayashi, 2000]. L’idée est
d’utiliser la notion de neurone artificiel qui recoit un ensemble de signaux a son entrée,
qui vont étre pondérés au sein du réseau de neurones [Mazieres, 2016|. Les entrées a ces
réseaux correspondent aux domaines des attributs numériques et aux fonctions d’appar-
tenance utilisées. Une méthode adaptative, appelée ANFIS, a été proposée dans le but
d’adapter les fonctions d’appartenance au fur et & mesure et de construire les régles floues
avec les fonctions d’appartenance les plus appropriées [Jang et al., 1997]. Nous nous in-
téressons dans ce travail seulement aux méthodes d’apprentissage a base de grille floue.
Dans ces méthodes, deux étapes principales sont & distinguer : le partitionnement flou de
I'espace des entrées en des sous-espaces flous et la construction d’une régle pour chaque
sous-espace (voir Figure . La partition floue de tous les attributs numériques conduit a
une grille floue. Cette grille représente les différents sous-espaces flous issus de 'opération
de partitionnement. Chaque axe de la grille concerne un attribut X, et est divisé en k
sous-ensembles flous A¥, A% ... AF Dans le cas d’une partition de méme taille k& pour
tous les attributs et dans le cas d’'un probléme & N attributs, le nombre de sous-espaces
flous dans la grille est égal & kY. Comme une régle floue est construite pour chaque sous-
espace flou de la grille, alors le nombre de régles floues générées dans ce cas est k”. D’un
autre coté, si une partition de taille différente k; est adoptée pour chaque attribut X;,
alors le nombre de régles floues générées est égale a ky X ko X ... X ky.

R3, : régle floue de la région A3 x A3

R

Figure 8 — Apprentissage a base de grille floue

Nous fournissons dans ce qui suit une description détaillée de 1'étape de
partitionnement flou puis des principales approches de construction des régles
floues [Ishibuchi and Yamamoto, 2005, [Ishibuchi et al., 1992]. Ensuite, nous présentons
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quelques méthodes de partitionnement flou proposées dans la littérature.
1.3.1.1 Partition floue

Afin de simplifier les notations, nous nous situons dans le cas d’un probléme a deux at-
tributs X; et X5. chacun des deux attributs X; et X, est partitionné en k sous-ensembles
flous notés AF A% . ,Al,z. Un sous-ensemble flou est caractérisé par une fonction d’ap-
partenance uf qui traduit le degré d’appartenance d’un exemple £, au sous-ensemble Af.
La figure |§| illustre un exemple de partition floue de I'attribut X; avec k =5 (k : nombre
de sous-ensembles flous).

Figure 9 — Exemple de partition floue

Le partitionnement flou consiste a déterminer, pour chaque attribut, le nombre de
sous-ensembles flous ainsi que la fonction d’appartenance de chaque sous-ensemble flou.
Comme les fonctions d’appartenance peuvent avoir différentes formes, le nombre de sous-
ensembles flous et leurs points de coupure peuvent étre déterminés de plusieurs maniéres.
Les domaines de variation des attributs continus peuvent étre divisés en un nombre quel-
conque d’intervalles en utilisant une méthode de discrétisation spécifique. Nous distin-
guons différents types de discrétisation & savoir la discrétisation réguliére et la discréti-
sation supervisée. La discrétisation supervisée prend en compte l'information relative &
la classe pour trouver les intervalles appropriés alors que la discrétisation non-supervisée
n’utilise pas cette information durant la phase de discrétisation. Parmi les méthodes de
discrétisation non supervisée, nous trouvons la méthode d’intervalles d’amplitudes égales
(EWI : Equal Width Interval). Elle divise le domaine de variation de lattribut en un
nombre prédéfini d’intervalles de largeur égale. Nous mentionnons aussi la méthode d’In-
tervalles de fréquences égales (EFI : Equel Frequency Interval) ; celle-ci divise le domaine
de variation de l'attribut en un nombre prédéfini d’intervalles de telle sorte que chaque
intervalle contienne le méme nombre de valeurs. Plusieurs méthodes de discrétisation
supervisée ont été aussi proposées dans la littérature comme par exemple la méthode
ChiMerge [Chimerge, 1992] et MDLP [Fayyad and Irani, 1993].

Une caractéristique majeure de la partition floue est le chevauchement entre les
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sous-ensembles adjacents [Ishibuchi and Yamamoto, 2002]. Une fois le domaine de va-
riation de la variable continue est discrétisé, nous obtenons des points de coupure. Ils
servent a déterminer les fonctions d’appartenance floues. La fonction d’appartenance (FA)
peut avoir différentes formes telles que la forme triangulaire (Figure E[), trapézoidale,
gaussienne, etc. La forme triangulaire, utilisée dans plusieurs travaux de la littérature
([Tshibuchi et al., 1992, Tshibuchi et al., 1999, Dehzangi et al., 2007]), est définie comme
suit :

1— |z — a¥| .
() = max{~— T 0= 1,2, (3)

Ou
1 =1,2, ...,k représentent les points de coupure issus de I’étape de discrétisation ;

1—1
a; = ;

k-1
1

W= ——.

kE—1

D’autres méthodes ont proposé d’ajuster les fonctions d’appartenance, avec appli-
cation d’algorithmes génétiques, afin d’améliorer la performance de classification et di-
minuer au maximum le nombre de régles [Alcala-Fdez et al., 2009]|[Nguyen et al., 2013].
D’autre part, des travaux ont cherché a construire automatiquement les fonctions d’appar-
tenance appropriées pour les attributs quantitatifs a partir des données d’apprentissage
[Hong and Lee, 1996] [MutaherBa-Alwi, 2013|. La fonction triangulaire non symétrique
est utilisée dans ces travaux; le nombre de sous-ensembles flous ainsi que le chevauche-
ment entre ces sous-ensembles sont déterminés automatiquement et dérivés des exemples
d’apprentissage. Enfin, une méthode de partition floue supervisée a été également pro-
posée dans [Soua et al., 2013] qui utilise la forme trapézoidale pour définir les fonctions
d’appartenance.

1.3.1.2 Construction des régles floues

Le partitionnement flou de ’espace des entrées conduit & une grille floue. Quelque soit
le type de la partition, la grille floue contient les différents sous-espaces flous issus de la
phase de partitionnement ; dans chacun de ces sous-espaces (case de la grille) une régle
floue sera construite. La prémisse de la régle floue correspond a son domaine d’activation ;
elle est formée par les sous-ensembles flous des attributs en question. La conséquence de
la régle est une classe y; parmi les C' classes du probléme (y;,y2,...,yc), accompagné
d’un degré de certitude C'F' qui traduit la validité de la régle. Le C'F indique & quel degré
on est certain qu'un exemple appartenant au sous-espace flou de la régle (délimité par
I'antécédent de la régle) est associé a la classe indiquée dans sa conclusion.

Prenons le cas d'un probléme bi-dimensionnel ol les données sont décrites par deux
attributs continus X; et X5. Chaque attribut est partitionné en k sous-ensembles flous
notés A¥, A5, ... AF. La régle floue correspondant a la région floue A¥ x Af et labellisée
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Rfj s’écrit sous la forme suivante :

Rfj ©si X est A et X, est A;’? alors F = (X1, X,) appartient a yfj avec C'F = C’FZ’;
(4)

Avec :
° Af et A"; sont les sous-ensembles flous respectifs de X; et X,

° yfj correspond & une classe parmi les C' classes

° C’Fi’; est le degré de certitude de la régle Rfj

Notons que la notation X; est Af signifie que la valeur de I'attribut X; appartient au
sous-ensemble flou A¥.

La conclusion yfj et le degré de certitude C’ﬂ’; sont déterminés a partir des
données d’apprentissage. Dans [Ishibuchi and Yamamoto, 2005 [Ishibuchi et al., 1999,
I[shibuchi et al., 1992], la conclusion et le degré de certitude sont déterminés comme suit :

1. Calculer la somme des compatibilités des différents exemples d’apprentissage par
rapport a la prémisse, pour chaque classe y; :

Bu= D (X)X ph(Xa)it =1,2,...C (5)
Y (Ep)=yt
Avec :
e y, : une parmi les C classes (y1,92,-..,Yc)

o E, = (Xjp, Xo,) : un exemple d’apprentissage
e Y (E,) : la classe associée a I'exemple E,
o 1F, u? . fonctions d’appartenance respectives de A” et A;?
2. Trouver la classe y, qui a la plus grande valeur de compatibilité avec la prémisse de
la régle
By = maz{By,, Bys, -, By.} (6)

Si deux ou plusieurs classes prennent la valeur maximale dans (@, alors la régle
floue correspondante au sous espace flou Af X Af ne peut pas étre générée. Sinon, la
conclusion yfj est déterminée par la formule (@) et vaut y,.

3. Déterminer le degré de certitude C’Fi’; :

CF;? _ |/8yu _ 6| (7)

Ztczl /Byt
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Avec
= _w 8
G g = (8)
Il faut noter que cette procédure ne permet pas de générer une régle floue dans
le cas ot aucun exemple n’existe dans le sous-espace Af X A?. Autrement dit, si
pr(Xy,) x /L?(Xgp) = 0 pour tout exemple E,, alors la régle floue correspondant a
Af X Af ne peut pas étre construite a partir des données d’apprentissage. Ce cas
apparait surtout lorsque la partition floue est trés fine (c.a.d. k est trés grande).

Il est a noter que le degré de compatibilité a été calculé dans I'equation en uti-
lisant l'opérateur T-norme Produit. Cependant, d’autres T-normes peuvent étre utili-
sées. De plus, le degré de certitude C'F' (calculé dans I’équation (7)) peut étre déterminé
de plusieurs autres maniéres [Ishibuchi and Yamamoto, 2005, [Fakhrahmad et al., 2007,
Nozaki et al., 1996]. Nous évoquons, dans ce qui suit, quelques autres propositions pour
la génération des régles floues.

a) Autres alternatives pour le calcul du degré de compatibilité

Un sous-espace flou de la grille correspond a I'intersection de plusieurs sous-ensembles
flous (un sous-ensemble flou pour chaque attribut). Dans la théorie des sous-ensembles
flous, les opérateurs T-norme (introduits par [Menger, 1942] [Schweizer and Sklar, 1960])
peuvent étre utilisés pour modéliser l'intersection des sous-ensembles flous (c.a.d. le
connecteur logique ET entre les sous-ensembles flous). Un opérateur T-norme, noté T,
représente une agrégation floue des degrés d’appartenance aux différents sous-ensembles
flous @D Si nous notons A I'antécédent d’une régle floue qui correspond a l'intersection des
sous-ensembles A’f e ,Aﬁ,, alors le degré de compatibilité d’un exemple d’apprentissage
avec la prémisse A est défini comme suit :

/’LA:T(ILL217ILLZQ77/’LZN> (9)

Il existe de nombreuses définitions de I'opérateur T-norme; les principales sont pré-
sentées dans le tableau [l

T-norme Notation Définition

Minimum Ty min(x,y)

Produit Tp Xy

Lukasiewicz T} maz(x +y—1,0)

Drastique ~ Tp 0 si (x,y) € [0,1[* et min(x,y) sinon
Tableau 4 — Principales T-normes

Dans la génération des régles floues, les auteurs dans [[shibuchi et al., 1992] ont utilisé
la T-norme Produit pour déterminer I'intersection entre les sous-ensembles flous et calcu-
ler par la suite la compatibilité des exemples d’apprentissage par rapport a la prémisse.
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L’opérateur Minimum a aussi été utilisé dans [[shibuchi et al., 1992|. Une comparaison
entre les opérateurs T-norme Produit et T-norme Minimum a été faite. Cette comparai-
son a montré la supériorité de 'opérateur Produit par rapport a I'opérateur Minimum en
analysant la performance de classification. Gonzalez et al. utilisent aussi la T-norme Mi-
nimum dans [Gonzalez and Perez, 199§|. D’autres définitions de T-normes peuvent étre
explorées dans |[Farahbod, 2012 ot une comparaison entre plusieurs mesures T-norme a
été faite dans le cadre des problémes de classification.

b) Heuristiques de calcul du degré de certitude
Le degré de certitude CF a un effet considérable sur le résultat de classifica-
tion des systémes a base de régles floues [Ishibuchi and Nakashima, 2001]. Ce de-
gré a été déterminé selon les formules et dans |[Ishibuchi et al., 1992]. Dans
[Ishibuchi and Yamamoto, 2005], les auteurs présentent différentes heuristiques du cal-
cul du degré de certitude basées sur les mesures Support et Confiance. De plus, dans
[Nozaki et al., 1996, une méthode d’ajustement du degré de certitude a été proposeée.

Nous présentons ici une description de ces travaux.

- Méthodes basées sur la mesure Confiance

Nous nous situons dans le cas d’un probléme & N dimensions, contenant m exemples
d’apprentissage (E, = (Xp1, Xpe,-... Xpn)ip = 1,2,...,m). Chaque attribut est parti-
tionné en k sous-ensembles flous AY A5 ... AF.

Les auteurs dans [Ishibuchi and Yamamoto, 2005] ont proposé des méthodes heu-
ristiques pour le calcul du degré de certitude, basées sur les notions de support et
confiance issues du Data Mining [Agrawal and Srikant, 1994]. Comme les mesures sup-
port et confiance sont généralement utilisés pour évaluer les Régles d’Association, les
auteurs ont considéré qu’une régle floue Rfj (de la forme ) peut étre vue comme une
régle d’association A, — y, ou A, est la prémisse de la régle floue qui correspond a I'in-
tersection des sous-ensembles flous (A’;l, A';Q, .
floue des deux mesures support et confiance [Hong et al., 2001] a alors été utilisée.

k . .
. ,AqN) et y, est sa conclusion. La version

e La confiance d'une régle floue A, — y, représente la validité de la régle et est définie

ZY(EP):ZM 'qu (Ep)
D et M, (Ep)

comme suit :

c(Ay = yy) = (10)

e Le support d’une régle floue est défini comme suit :

22y (By)=y, M4 (Ep)
m

(11)

S(Aq — yq) =

ot f14,(E),) représente le degré de compatibilité de I'exemple £, avec 'antécédent A ;
il est calculé en utilisant I'opérateur Produit tel que défini dans [Ishibuchi et al., 1992] :

ILLAq(XP> - Iuiql (XPI) X Iuiqg(XZQ) X X Min(Xp )
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Chapitre 1. Apprentissage a base de régles

Quatre heuristiques pour la définition du degré de certitude ont été présentées dans
[Ishibuchi and Yamamoto, 2005] :

1. Premiérement, la confiance de la régle floue A, — y, est utilisée directement en tant
que degré de certitude C'F' de la régle.

CF = c(Ag = yq) (12)
Cette définition a été aussi utilisée dans [Cordon et al., 1999].

2. Une autre définition a été utilisee dans [Ishibuchi and Yamamoto, 2005] et
[Ishibuchi et al., 2001D]
CF = c(A; = Yg) — Cave (13)

O1t ¢qpe est la confiance moyenne des autres régles floues avec le méme antécédent A,
mais des conséquences différentes de y, (classes différentes de y,)

C
1
Cave = r Z C(Aq — yh) (14)

h=1 et h#yq

Des simulations expérimentales dans [Ishibuchi et al., 2001b] ont démontré que 1'uti-
lisation des définitions et pour le calcul du degré de certitude, donne de
meilleurs résultats que la définition , lorsqu’on considére la performance de clas-

sification comme critére d’évaluation.

3. Une nouvelle définition a été proposée dans [[shibuchi and Yamamoto, 2005]. Elle est
basée sur la différence entre la plus grande et la deuxiéme plus grande confiance :

CF =c(A; = yy) — Cond (15)

Avec c9,4 est la deuxiéme plus grande confiance parmi les confiances des régles ayant
I'antécédent A, et une classe différente de la classe y,.

Cona = mazx{c(A; = yn)/h=1,2,...,Ciyn # ys} (16)

4. Enfin, [Ishibuchi and Yamamoto, 2005| propose une derniére définition :

CF = C(Aq — yq) — Csum (17)

Avec cgym la somme des confiances des régles floues ayant le méme antécédent A,
mais des conséquences différentes de y,.

C

Coum = Z c(Ay — yn) (18)

h=1 et h#yq
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Chapitre 1. Apprentissage a base de régles

Il est a noter que la troisiéme et la quatriéme définitions et sont les mémes
que la deuxiéme définition lorsque le probléme de classification implique seulement
deux classes (C=2). Ceci est da au fait que cupe = Copng = Csum dans le cas ou C' = 2 dans
les formules , et (18]). Notons également que la valeur du C'F est toujours positive
dans les trois premiéres définitions , et : par contre, elle peut étre négative
lorsqu’on utilise la derniére définition . Les régles floues avec un degré de certitude
négatif ne sont pas prises en compte dans le systéme de classification.

Pour comparer 1'effet des quatre heuristiques sur la performance de classification, les
auteurs dans [Ishibuchi and Yamamoto, 2005] utilisent deux bases de données de 'UCI
Repositoryﬂ Ces deux bases, Wine et Glass, sont de caractéristiques différentes. La pre-
miére implique un petit nombre de classes (3 classes) alors que la deuxiéme contient
un nombre important de classes (7 classes). Les expérimentations montrent que, dans
le cas de la premiére base ol le nombre de classes est petit, le choix de la spécifica-
tion du degré de certitude n’a pas grand effet sur la performance de classification : la
différence, dans le taux de classification, entre les quatre définitions n’est pas grande.
Par contre, dans le cas de la deuxiéme base qui implique plusieurs classes, la quatriéme
définition améliore notablement la performance de classification. Les auteurs dans
[Ishibuchi and Yamamoto, 2005] ont expliqué cette supériorité de la quatriéme définition
par le fait que les régles avec un C'F' négatif sont éliminées par cette définition. Une régle
avec un degré négatif de la quatriéme définition coincide avec une régle avec un de-
gré inférieur & 0.5 de la premiére définition . Lorsque ces régles sont éliminées par la
définition ([17)), elles sont utilisées dans le cas de la définition malgré que le C'F est

inférieur.

- Méthode de classification adaptative

Les méthodes précédemment citées définissent des heuristiques du calcul du degré de
certitude ; la méthode de [Nozaki et al., 1996] quant a elle ajuste le degré de certitude de
chaque régle aprés avoir analysé son degré de classification. Cette méthode consiste en une
procédure d’apprentissage basée sur une correction d’erreur : si un exemple est correcte-
ment classé par une régle floue, alors le degré de certitude de cette régle est augmenté ;
si un exemple est mal-classé par une régle, alors son degré de certitude est diminué. La
procédure proposée dans [Nozaki et al., 1996] est décrite comme suit : d’abord, les valeurs
initiales des degrés de certitude de chaque régle floue sont déterminées par la procédure
heuristique proposée dans [Ishibuchi et al., 1992] (équation (7). Puis, ces CF sont ajustés
en prenant les exemples d’apprentissage un par un. Pour chaque exemple d’apprentissage
E,, si la regle Rfj a conduit & sa classification, alors son degré de certitude est ajusté de
la fagon suivante :

k

L. si E, est correctement classifié par R;;, alors C'F est renforcé :

1. https ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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Chapitre 1. Apprentissage a base de régles

CFl=CFf+mx (1-CF}) (19)

Ot n; est une constante d’apprentissage positive servant & augmenter le degré de
certitude.

2. si ), est mal classé par Rfj alors C'F est affaibli
CFS = CFy —m x CF (20)

Ot 7, est une constante d’apprentissage positive qui sert & diminuer le C'F.

Les auteurs dans [Nozaki et al., 1996] ont spécifié que la constante 7; doit étre beau-
coup plus petite que 79 : 0 < 1y << 1y < 1. Ceci parce que, généralement, le nombre
d’exemples correctement classifiés est beaucoup plus grand que celui des exemples mal
classifiés, et donc le degré de certitude de chaque régle tend a étre augmenté jusqu’a sa

limite supérieure (C’FZ’; ~ 1) si on attribue la méme valeur aux constantes 7, et 7.

L’application de cette méthode sur une base de données réelle de 'UCI (la base de
données Iris) a permis d’examiner la capacité d’apprentissage (en analysant le pour-
centage de classification des données d’apprentissage) ainsi que la capacité de généra-
lisation (en analysant le pourcentage de classification des données de test) du systéme
construit. La méthode adaptative a été comparée avec la méthode de la grille floue simple
[Ishibuchi et al., 1992]. La simulation sur les données d’apprentissage a montré que la
capacité d’apprentissage de la méthode adaptative est plus importante que celle de la
méthode de la grille floue simple. D’autre part, la simulation sur les données de test a
montré que la capacité de généralisation du systéme de classification a été amélioré par
la méthode adaptative dans le cas ou la partition floue de 'espace d’entrée est grossiére
(k = 2,3,4). Par contre, lorsque la partition floue est fine (k = 5,6), la capacité de
généralisation de la méthode adaptative est 1légérement moins bonne que celle de la mé-
thode de grille floue simple. Cette détérioration est due a un sur-ajustement aux données
d’apprentissage, c.a.d un sur-apprentissage.

1.3.1.3 Choix de la partition floue

Nous avons décrit dans les deux paragraphes précédents les étapes principales de la
phase d’apprentissage : la partition floue de I'espace des entrées en des sous-espaces flous
et la construction d’une régle floue pour chaque sous-espace. Nous avons mentionné au-
paravant que plusieurs méthodes de partition floue ont été proposées dans la littérature
et peuvent étre appliquées dans ce contexte. Nous décrivons dans cette partie quelques
méthodes de partition floue parmi celles proposées dans la littérature. Les méthodes de
discrétisation, de calcul du chevauchement entre les sous-ensembles flous et de la déter-

mination des fonctions d’appartenance varient d’un travail & un autre.
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Figure 10 — Exemple de grille floue simple

Partition floue simple
La partition floue simple consiste a partitionner les attributs numériques en un meéme
nombre d’intervalle k; les intervalles sont de méme taille [Ishibuchi et al., 1992]. Cela
signifie que la valeur de £ est la méme pour tous les attributs. La méthode de discrétisation
utilisée est donc la discrétisation réguliere EWI (Equal Width Interval).

Suite a P'opération de partitionnement, une grille floue simple est obtenue. Chaque axe
de la grille est divisé en k sous-ensembles flous A¥ A% ... A% La fonction d’appartenance
triangulaire symétrique est utilisée pour définir les sous-ensembles flous Af. Le nombre
de sous-espaces flous dans une grille & deux dimensions est égal & k. Dans le cas général,
pour un probléme a N attributs et & partitions pour chaque attribut, on obtient une grille
floue de kY sous-espaces flous. Un exemple de grille floue simple est illustré par la figure
Cette grille concerne un probléme & deux attributs (N = 2) ou chaque attribut est
partitionné en 5 sous-ensembles flous (K = 5). Le nombre de sous-espaces flous de cette
grille est égale & 5% = 25. Une régle floue sera ensuite construite pour chaque sous-espace
flou.

Partition floue multiple

La performance de la méthode de la grille floue simple dépend du choix de la valeur
de k : si cette valeur est assez petite (la partition floue est assez grossiére), on risque de
générer des régles de faible capacité de classification; par contre, dans le cas ou k est
assez grande (partition floue trés fine), certaines régles ne peuvent pas étre générées a
cause du manque d’exemples dans le sous-espace correspondant. C’est pour contourner
ce probléme qu’Ishibuchi et al. ont proposé de considérer des partitions fines et grossiéres
simultanément [Ishibuchi et al., 1992]. La méthode consiste a superposer plusieurs grilles
floues ot chaque grille correspond a une partition floue (Figure . Les régles générées
par cette méthode sont appelées "Reégles floues distribuées". Dans le cas de N attributs
et k sous-ensembles flous pour chaque attribut, cette méthode de grille floue multiple
considére (k — 1) partitions floues en méme temps. Par exemple, si k = 3, les deux grilles
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Classe
associée

Entrée

Figure 11 — Grille floue multiple

floues qui correspondent a £ = 2 et k = 3 sont considérées pour générer la base de régles.
Le nombre de régles floues obtenues dans ce cas est 2% 4 3%,

Partition floue efficace

L’utilisation de la grille floue multiple [Ishibuchi et al., 1992] résout le probléme des
partitions fines et grossiéres, mais en contrepartie, le nombre de régles générées (2N +
3V + ..+ kY) augmente considérablement dans le cas d’un espace de dimension élevée
(lorsque la valeur de N est grande). Dans [Ishibuchi et al., 1993], une nouvelle méthode
de partitionnement floue a été proposée; cette méthode consiste a partitionner I'espace
des entrées en des sous-espaces de tailles différentes : des zones seront divisées en de
fins sous-espaces et d’autres en de larges sous-espaces flous (voir Figure . La taille de
chaque sous-espace dépend de la configuration des données d’apprentissage.

La procédure de partitionnement consiste a diviser 'espace des entrées en 2V sous-
espaces flous ; puis de sélectionner un de ces sous-espaces pour le subdiviser encore en 2V
sous-espaces. Cette procédure est répétée jusqu’a ce qu'une condition d’arrét soit satis-
faite. Pour sélectionner les sous-espaces flous a subdiviser, trois critéres ont été proposés :

e Le premier critére consiste au degré de certitude C'F' de la régle correspondante au
sous-espace flou. En effet, un C'F inférieur a 1 signifie que le sous-espace flou inclut
des exemples qui appartiennent & des classes différentes. Donc, le degré de certitude
peut étre considéré comme le degré d’homogénéité des données par rapport a la classe.
En utilisant ce critére, durant chaque itération, le sous-espace flou qui posséde le C'F’
le plus petit est sélectionné pour étre subdiviser.

e Le deuxiéme critére correspond au nombre d’observations qui ont été malclassifiées
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Figure 13 — Grille floue rectangulaire

par la régle floue. L’objectif de ce choix est de pouvoir classifier correctement toutes
les observations. Donc, le sous-espace dont la régle correspondante se trompe sur la
classe du plus grand nombre d’observations est a subdiviser.

e Le dernier critére est similaire au deuxiéme. On cherche aussi & réduire le nombre de
mauvaises classifications en choisissant comme critére le pourcentage des exemples

malclassifiés.

L’inconvénient de cette méthode est qu’on risque d’avoir un probléme de sur-
apprentissage : les régles de classification peuvent trop coller aux données d’apprentissage
et perdre par la suite leur pouvoir de prédiction sur de nouvelles observations.

Partition floue rectangulaire

Dans les méthodes précédentes, toutes les régles floues ont été générées a partir de
sous-espaces flous carrés. Dans ces méthodes, la méme partition floue (la méme valeur de
k) est utilisée pour chaque axe (chaque attribut), ce qui conduit a avoir la forme carré des
sous-espaces de la grille. Une autre méthode a été proposée dans [Ishibuchi et al., 1994],
elle utilise des partitions floues différentes pour chaque axe (valeurs différentes de k) et
construit par la suite des sous-espaces flous de forme rectangulaire. La figure [I3] montre
un exemple d’une grille construite par cette méthode.
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Partition floue supervisée
Dans les méthodes citées auparavant, le nombre de sous-ensembles flous ainsi que les
fonctions d’appartenance sont fixés a priori. Une discrétisation réguliére a permis de par-
titionner le domaine de chaque attribut. Cette discrétisation, bien que simple et facile a
mettre en oeuvre, ne permet pas toujours de déterminer le partitionnement approprié de
I'espace des données d’entrée. De plus, la forme triangulaire symétrique, souvent utilisée
pour représenter la fonction d’appartenance, n’est pas toujours justifiée.

Dans ce paragraphe, nous présentons une méthode de partition floue supervisée, pro-
posée dans [Soua et al., 2013|, qui consiste a concevoir une méthode de génération auto-

matique de la partition floue sans fixer aucun parameétre auparavant.

Cette méthode est basée sur une discrétisation supervisée suivie par une construction
automatique des fonctions d’appartenance. La discrétisation supervisée prend en compte
I'information relative & la classe pour trouver les intervalles appropriés des attributs numé-
riques. Le choix de ce type de discrétisation peut étre justifié par le fait que la performance
des modéles de classification dépend fortement des points de coupure construits par la
discrétisation. La capacité de généralisation des ces modéles peut étre significativement
améliorée si les meilleurs points de coupure sont choisis [Soua et al., 2013].

Deux méthodes de discrétisation supervisées ont été utilisées dans le travail de
[Soua et al., 2013] : la méthode ChiMerge [Chimerge, 1992| basée sur le critére Khi-2, et
la méthode MDLP basée sur une heuristique de minimisation de I’entropie, avec ces deux
critéres : le critére de Fayad et Irani [Fayyad and Irani, 1993] et le critére de Kononenko
|[Kononenko et al., 1996].

Aprés le partitionnement du domaine de variation d’un attribut en des sous-intervalles
(via la méthode de discrétisation supervisée choisie), les fonctions d’appartenance sont
construites automatiquement. Pour cela, les auteurs dans [Soua et al., 2013 ont fixé trois

conditions a suivre :

e les fonctions d’appartenances FA sont linéaires

e la somme des FA voisines est égale a 1 : si un exemple x appartient a deux sous-
ensembles flous adjacents A; et A;4, alors la somme des degrés d’appartenance aux
deux sous-ensembles est égale a 1 (uf(x) + ,uéﬁrl(x) =1)

e les points de chevauchement entre deux FA voisines coincident avec les points de
coupure entre les intervalles obtenus par la discrétisation supervisée.

Pour définir les FA, la forme trapézoidale a été utilisée. Pour chaque fonction d’ap-
partenance, les points suivants sont & déterminer (voir Figure :

e B; et C; : les points de départ et final pour la plage ou FA est égale a 1

e A; et D; : les points de départ et final pour la plage ou FA est supérieure & 1
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Figure 14 — Représentation d’une fonction d’appartenance trapézoidale

Rappelons qu’en utilisant une discrétisation supervisée, un nombre différent d’inter-
valles est déterminé pour chaque attribut. Si ce nombre est égale & k pour un attribut X,
alors k — 1 points de coupure sont obtenus. Nous notons PC; le point de coupure entre les
intervalles Int; et Int;, ;. Dans ce cas, les points de départ et finaux de chaque FA sont
déterminés comme suit :

Ay = By = Xoin (21)

Cr = Dy, = Xpas (22)

A; = C;_q avec 1 > 1 (23)

B; = D,;_ avec 1 > 1 (24)

C; = PC; — overlap avec i < k (25)
D; = PC; + overlap avec i < k (26)

Le paramétre overlap représente le degré de chevauchement des FA de deux termes
adjacents. Ce paramétre est fixé & 0.2 dans [Soua et al., 2013].

La figure [I5] représente un exemple de partition floue pour un attribut X obtenue
par la méthode de partition floue supervisée ainsi décrite. Les points de coupure et les
fonctions d’appartenance sont illustrés dans cette figure. En outre, la figure |16 représente
un exemple de grille floue obtenue par cette méthode pour un probléme & deux attributs;
le premier attribut est partitionné en 5 sous-ensembles flous et le deuxiéme en 3 sous-
ensembles flous.
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Figure 15 — Construction d’une partition floue supervisée
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Figure 16 — Grille floue obtenue par la méthode de la partition floue supervisée
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1.3.2 Phase de classification

On s’intéresse dans cette section a la phase d’inférence floue, appelée aussi phase
de raisonnement ou de classification floue. Celle-ci décide, a partir de la base de régles
fournie ou générée, la classe associée a un individu de classe inconnue. GGénéralement,
la méthode de classification utilisée consiste a associer au nouvel objet la classe de la
régle gagnante, celle qui concorde au mieux avec l'objet & classer [[shibuchi et al., 1992]
[Ishibuchi and Yamamoto, 2005]. Cette méthode est connue sous le nom de "Seule régle
gagnante" (Single Winner Rule). D’autres travaux ont utilisé une autre méthode de clas-
sification, appelée "méthode de vote pondéré" (Weighted Vote Method), qui consiste a
prendre en compte le vote de plusieurs régles qui concordent avec l'exemple a classer
[Ishibuchi et al., 1999] [Cordén et al., 1999]. On décrit dans ce qui suit quelques travaux
des deux types de classification.
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1.3.2.1 Meéthode de la seule régle gagnante

A Tissue de la phase d’apprentissage, une base de régles floues, notée Sy, est obtenue.
Nous prenons toujours le cas d’'un probléme & deux dimensions X; et X5, et nous consi-
dérons un nouvel objet a classer £’ = (X7, X;). La méthode de la seule régle gagnante

consiste a :

1. Calculer oy, pour chaque classe; t =1,2,...,C par :

oy, = maz(pf(X7) x pi(X3) x CFJyf =y R € Sg) (27)

J

2. Trouver la classe y, qui maximise a,, soit :

Qy, = Max(Qy, , Qyy s -y Q) (28)

Le produit s (X7]) x 15 (X}) x CF}; est calculé pour chaque régle Rf;. Ce produit refléte
le degré d’association de la régle avec I'objet a classifier. Le résultat de 'inférence floue est
alors la conséquence de la régle gagnante, celle qui posséde le produit 44 (X7]) x 5 (X5) x
CFZ; maximum. La classification de I'objet E’ est rejetée dans deux cas : le premier cas
correspond au fait que deux ou plusieurs classes atteignent ce maximum, le deuxiéme cas
est lorsqu’il n’existe aucune régle floue dont p#(X7]) x uf(Xé) > 0 et C’E»’; > 0, c.a.d.
aucune régle floue n’est compatible avec 'exemple a classer.

1.3.2.2 Meéthode de vote pondéré

Dans [Ishibuchi et al., 1992], le raisonnement flou a été basé sur le choix d’une seule
régle floue qui posséde le meilleur degré d’association avec 'exemple a classifier. L’exemple
est donc associé a la classe qui apparait dans la conséquence de cette régle. Une autre
méthode de raisonnement flou a été proposée dans [Ishibuchi et al., 1999| ; cette méthode
est basée sur le vote de toutes les régles floues qui sont compatibles avec I'exemple a
classer. Chaque régle floue Rfj vote pour sa classe yfj avec un poids. Ce poids correspond
au degré d’association de la régle avec l'objet & classer. Ainsi, pour chaque classe y;,
la somme des différents poids des régles qui votent pour cette classe est comptée afin
d’obtenir le degré ay,.

En considérant la base de régles floues Sg, et un nouvel objet E' = (X7, X}), la méthode
de vote de régles multiples se déroule selon les étapes suivantes [Ishibuchi et al., 1999 :

1. Calculer le degré d’association ay, de l'exemple E’ avec chaque classe y;t =
1,2,....C:
Qy, = Y (X)) x u(X5) x OFf (29)

Ré‘] ESR et Y=yt
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2. Trouver la classe y, qui maximise a,, soit :
Qy, = Max(Qy,, Ay, - ., Oy (30)
Quand une régle floue avec un petit poids, uf(X]) x p¥(X3) x CF}; n’a aucun effet
sur le résultat de classification dans le cas de la méthode de raisonnement basée sur une

seule régle gagnante ; une telle régle posséde un effet qui, bien qu’il soit petit, participe a
la méthode de raisonnement floue basée sur le vote multiple.

Comme dans [Ishibuchi et al., 1999], les auteurs dans |[Cordon et al., 1999| ont pro-
posé une méthode de raisonnement flou qui prend en compte le vote de toutes les régles
floues qui sont compatibles avec I'exemple a classifier. Dans ce dernier travail, les auteurs
considérent aussi que le choix de la régle ayant le degré d’association maximal, seule, peut
détériorer la performance de classification puisqu’elle exclut la contribution de toutes les

autres régles qui peuvent, ensemble, avoir un degré d’association agrégé supérieur.

Les deux méthodes [Ishibuchi et al., 1999] et [Cordon et al., 1999 utilise la méthode
de vote pondéré. Cependant, quand la fonction d’agrégation dans [Ishibuchi et al., 1999
correspond & la sommation des différents poids, les auteurs dans [Cordén et al., 1999 ont
proposé six autres fonctions d’agrégation et ont analysé leurs effets sur la capacité de
généralisation du systéme.

La méthode de raisonnement de [Cordén et al., 1999] comprend les étapes suivantes :

Nous prenons toujours le cas d'un probléme bidimensionnel. Nous notons By le degré
ij

de compatibilité de 'exemple E’ avec la régle Rfj :

Bpe = i (X7) % 15(X3) x CF} (31)

1

La T-norme Produit est utilisée dans cette formule ; d’autres T-normes peuvent étre
utilisées.

Le degré d’association a,, de Uexemple E' avec chaque classe y; est noté :

. = (B /RY € S ety = u) (32)

Ou f est la fonction d’agrégation utilisée. Si f est égale a ’opérateur maximum (equa-
tion, alors cette méthode rejoint la méthode de raisonnement de la seule régle gagnante
[Ishibuchi et al., 1992]; si f est égale a 'opérateur Somme (équation alors la méthode
de raisonnement correspond a la méthode de vote multiple de [Ishibuchi et al., 1999].
Différentes autres formes de f ont été proposées dans [Cordon et al., 1999].

Soient (B, ..., Bs) les degrés d’association positifs de exemple E' avec les régles Rfj de
classe y;. s est donc le nombre de régles de la classe y; qui sont compatibles avec I’exemple
E'. Nous présentons ici deux fonctions d’agrégation proposées dans [Cordon et al., 1999].
Le lecteur intéressé par les autres fonctions d’agrégation peut trouver plus de détails dans
[Cordon et al., 1999).
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1. L’addition normalisée :

fl(BluBQ7°"7BS) :ZZ:—I (33)
flmax
Sh
Ol fipee = MATh=1,..C Z B;; Sh est le nombre de régles ayant la classe y, comme
i=1

conclusion ; (By, ..., Bg, ) sont les degrés d’association de 'exemple E’ avec les régles
de la classe yj.

La fonction normalisée revient & comptabiliser la somme des degrés B; des régles
ayant la classe y; en partie conclusion et a la diviser par le maximum des sommes

des degrés des régles pour toutes les classes.

2. La moyenne arithmétique :

* B
f2(Bi, By, ..., By) = 2in Bi

- (34)

1.3.3 SCBREF et les bases & haute dimension

Généralement, le nombre de régles floues générées dans les SCBRF augmente expo-
nentiellement en fonction du nombre d’attributs, spécialement dans le cas des systémes
d’apprentissage a base de grille floue. Prenons le cas de la grille floue simple comme choix
de partition floue (le cas le plus simple), et supposons que chaque attribut est partitionné
en k sous-ensembles flous, le nombre de régles floues générées dans ce cas est égal a kY
(ot N est le nombre d’attributs du probléme considéré). Un nombre élevé d’attributs
N conduit donc & une explosion du nombre de régles générées dans ces systémes. Par
exemple, dans le cas d’une base de données ayant 13 attributs, comme la base Wine (la
description des bases testées est fournie dans le chapitre , ou chaque attribut est parti-
tionné en 5 sous-ensembles flous, il existe plus d’un billion de régions floues dans la grille
simple et donc plus d’un billion de régles floues. Méme si un autre type de partition floue
est utilisé (partition floue rectangulaire, efficace, supervisée, ...), le nombre de régles reste
important puisqu’il depend d’abord du nombre d’attributs. Par exemple, dans le cas d'une
partition floue supervisée, le nombre de sous-ensembles flous n’est pas le méme pour tous
les attributs. Soit k; le nombre de sous-ensembles flous pour le i attribut (i = 1,..., N),
le nombre de régles floues générées est dans ce cas : ky X ko X ... X ky.

L’explosion du nombre de régles floues peut dégrader la compréhensibilité du modéle
de classification. En effet, 'avantage des régles floues consiste a utiliser des termes linguis-
tiques qui sont interprétables et compréhensibles par I’étre humain. Cependant, une régle
qui contient une vingtaine de conditions, méme linguistiques, dans sa prémisse n’est plus
compréhensible. De ce fait, le nombre d’attributs figurant dans la méme prémisse doit
étre diminué. D’autre part, la génération d’'un nombre important de régles floues peut
affecter le temps de réponse nécessaire aussi bien a la phase d’apprentissage qu’a la phase
de classification. Le travail expérimental dans [Soua et al., 2013] a montré que la généra-
tion des régles floues se bloque pour les bases de données de dimensions supérieures ou
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égales a 13 attributs, et ce dans les systémes de classification & base de grille floue simple.
En fait, le probleme de génération de régles apparait dés que le nombre d’attributs dé-
passe une dizaine d’attributs. Nous nous intéressons donc dans cette thése aux travaux
qui cherchent & diminuer la complexité des SCBRF sur les bases a haute dimension. Nous
traitons spécifiquement le cas des bases de données qui comportent une dizaine voire une
centaine d’attributs. Manipuler ces bases de données par les systémes de classification a
base de grilles floues présente un enjeu dans plusieurs travaux de recherche.

Afin de réduire le nombre de régles générées dans les SCBRF et afin de réduire la
complexité de ces systémes, plusieurs solutions ont été proposées dans la littérature. Nous
présentons dans ce qui suit certaines des solutions proposées.

1.3.3.1 Reéduction de dimension

Dans plusieurs domaines scientifiques, le nombre d’attributs dépasse largement le
nombre d’observations, tel est le cas des problémes de biopuces ot les variables (les génes)
sont plus nombreuses que les observations [Lazar et al., 2012, Ding and Peng, 2005]. Ces
attributs ne sont pas nécessairement tous utiles; par contre, certains attributs peuvent
provoquer du bruit ou fournir des informations redondantes. Eliminer les attributs re-
dondants ou inutiles s’avére donc nécessaire pour ce cas de probléme. Une des solutions
les plus intuitives a ce probléme est la réduction de dimension. Cela consiste a appliquer
soit une sélection des attributs les plus significatifs, soit une extraction et transformation
d’attributs.

Cet aspect ne fait pas partie de notre étude de recherche, raison pour laquelle nous
allons nous contenter de fournir une bréve description de ces méthodes sans entrer dans
les détails.

Sélection d’attributs
La sélection d’attributs consiste a sélectionner un sous-ensemble d’attributs qui peut
efficacement décrire les exemples d’entrée et réduire les informations redondantes tout
en garantissant de bons résultats de prédiction [Chandrashekar and Sahin, 2014]. Selon
|Guyon and Elissee, 2003], les algorithmes de sélection d’attributs visent a améliorer la
performance de prédiction, fournir des résultats plus rapides et moins cotiteux et fournir
une meilleure compréhensibilité et intelligibilité du modéle de prédiction.

Deux catégories d’algorithmes de sélection d’attributs se distinguent : les méthodes de
filtre ("Filter methods") et les méthodes d’enveloppe ("Wrapper methods"). Les méthodes
de filtre sélectionnent les variables en se basant sur les caractéristiques intrinséques des
données indépendamment du processus de classification [Ladha and Deepa, 2011]. Parmi
les méthodes de filtre, les approches de [Peng et al., 2005| et [Fleuret, 2004] utilisent I’in-
formation mutuelle comme critére de sélection d’attributs et celle de [Yu and Liu, 2003|
utilise une mesure de corrélation afin de sélectionner le sous-ensemble d’attributs perti-

nents et non redondants.
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Contrairement aux méthodes de filtre, les méthodes "Wrapper" utilisent un al-
gorithme de classification comme une enveloppe permettant d’évaluer le pouvoir de
prédiction du sous-ensemble d’attributs sélectionné [Ladha and Deepa, 2011]. Dans
[Ferchichi et al., 2009], une méthode de sélection d’attributs a été proposée en utilisant le
classifieur SVM (Support Vector Machines) combiné avec un algorithme génétique pour
sélectionner I’ensemble optimal de variables.

Extraction d’attributs

Les méthodes d’extraction d’attributs consistent a construire un ensemble de nouvelles
variables, a partir des variables de départ, qui contient la plus grande part possible de
I'information tout en réduisant la dimension [Benediktsson et al., 2003]. Quand les meé-
thodes de sélection d’attributs risquent parfois de perdre une information pertinente
(lorsqu’un trés grand nombre d’attributs d’origine est fourni et un ensemble trés res-
treint d’attributs est requis aprés la sélection), les méthodes d’extraction d’attributs uti-
lisent toutes les informations fournies pour construire le nouvel ensemble d’attributs. Ces
méthodes procédent par application de transformations sur les attributs d’origine pour
générer d’autres attributs plus significatifs [Khalid et al., 2014]. Ces méthodes peuvent
étre linéaires ou non-linéaires, supervisées ou non-supervisées. Parmi les méthodes d’ex-
traction d’attributs les plus connues, on trouve 'ACP (Analyse en Composantes Prin-
cipales) introduite dans [Pearson, 1901] et la LDA (Analyse Discriminante Linéaire)
[Zhao et al., 2012, [Ye and Ji, 2009]. D’autres alternatives ont été également proposées
comme 'ICA [Hyvarinen and Oja, 2000], 'ISOMAP |Lee and Verleysen, 2007], etc.

1.3.3.2 Sélection de régles pertinentes

Comme le nombre de régles générées par les SCBRF peut étre trés important, une sé-
lection des régles pertinentes peut réduire la complexité de ces systémes et également aug-
menter leur performance. Une méthode de sélection des régles pertinentes par le concept
d’oubli a été proposée dans [Nozaki et al., 1994]. Cette méthode consiste & construire un
systéeme de classification compact et performant en oubliant les régles non pertinentes
qui n’ont aucun effet sur la classification des observations a classer. L’utilisation d’un
algorithme génétique (AG) pour réduire le nombre de régles floues a été largement uti-
lisée dans la littérature. D’abord, cette idée a été proposée dans [Ishibuchi et al., 1994]
et [Tshibuchi et al., 1995b] dans le but d’éliminer les régles non-significatives. Puis, elle a
été étendue pour le cas d’algorithmes de sélection a deux-objectifs (two-objective genetic
rule selection) dans les travaux [Ishibuchi et al., 1995a], [[shibuchi et al., 1997]. Ces algo-
rithmes de sélection, toujours basés sur les AG, cherchent & trouver un compromis entre
le nombre de régles générées et la performance de classification du systéme. La sélection
de régles a base d’algorithme génétique a été de nouveau étendue dans le cas de trois
ou plusieurs objectifs pour prendre aussi en considération la longueur des régles générées
[Ishibuchi et al., 2001a) Tshibuchi and Yamamoto, 2004} [Alcala et al., 2007].

Divers autres travaux plus récents se sont aussi focalisés sur 1'utilisation d’algorithmes
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génétiques pour construire un ensemble compact et performant de régles floues. GBML
[Ishibuchi et al., 2005] et HGBML [Ishibuchi et al., 2005] proposent différents critéres
pour évaluer les régles floues basés sur les mesures support et confiance. L’évaluation
dans ces travaux ne porte pas sur la qualité de chaque régle prise seule, mais des régles
combinées en blocs sont évaluées ensemble afin de prendre en compte 'effet de combinai-
son des régles floues. Dans [Mansoori et al., 2008, un autre algorithme basé sur les AG,
nommé SGERD, a été proposé. Dans cette méthode, un critére d’évaluation des régles
floues basé sur la mesure support a été utilisé ; en outre, une fonction de renforcement du
critére d’évaluation a été proposé pour distinguer plus efficacement les meilleures régles
floues. Cette fonction met en valeur les degrés de compatibilité des exemples de test qui
sont correctement classifiés par une régle floue et modifie par la suite la mesure d’évalua-
tion de cette regle.

Toutes ces méthodes garantissent une réduction considérable du nombre de régles
floues, cependant, le probléme de la complexité de génération de ces régles demeure
puisque la sélection est appliquée aprés la phase de génération des régles.

1.3.3.3 Regroupement d’attributs

Afin de réduire le nombre de régles floues générées dans les SCBRF, une autre solution
intéressante consiste a regrouper les attributs en sous-blocs plus restreints d’attributs et
traiter chaque bloc indépendamment. Cette approche, appelée Regroupement d’attributs,
présente 'avantage de ne pas risquer d’éliminer des attributs qui peuvent étre intéressants
pour le modéle de classification. De plus, si un grand nombre d’attributs est difficile a
traiter par les SCBRF, cette méthode de regroupement d’attributs permet de créer des
sous-problémes de complexité réduite ; les attributs de chaque sous-probléme sont trai-
tés séparément. Cela permet de réduire la complexité des SCBRFE et de réduire ainsi le
nombre de régles générées sans écarter aucun attribut. Cette approche a été initialement
introduite dans un cadre non flou dans [Borgi, 1999]. Puis, ce travail a été étendu dans un
cadre flou, pour la génération de régles dans les SCBRF [Soua et al., 2013|. L’approche
de regroupement d’attributs se base sur le concept des ensembles d’apprentissage artifi-
ciel, qui repose sur la combinaison des décisions de plusieurs apprenants pour améliorer
I'exécution du systéme global [Valentini and Masulli, 2002]. Cette approche est au coeur
de notre travail, le chapitre suivant lui est donc consacré.

Conclusion

Nous avons fourni, dans ce chapitre, une présentation générale des problémes d’appren-
tissage automatique et nous nous sommes focalisés sur les méthodes d’apprentissage a base
de régles, notamment les méthodes d’extraction des Régles d’Association et les méthodes
de classification & base de régles floues. Chacune de ces deux méthodes d’apprentissage

concerne un axe différent ; la premiére est une méthode d’apprentissage non-supervisée qui
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cherche a détecter des associations intéressantes entre des données non-étiquetées, alors
que la deuxiéme correspond a une méthode d’apprentissage supervisée qui traite les ca-
ractéristiques des données labelisées pour construire un modéle de prédiction performant.

Dans notre travail de thése, nous avons étudié une maniére de combiner les deux
méthodes d’apprentissage présentées dans ce chapitre (les RAs et les SCBRF), pour former
un classifieur compact et performant tout en réduisant la complexité des SCBREF.

Dans ce chapitre, nous avons également attiré 'attention sur le fait que la généra-
tion des regles floues dans les SCBRF met en place une complexité importante dés que
le nombre d’attributs traités dépasse une dizaine d’attributs. Nous avons ainsi exposé
quelques solutions proposées dans la littérature pour réduire cette complexité. Parmi ces
solutions, nous nous intéressons a ’approche de regroupement d’attributs que nous dé-
taillons dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE

2 Méthodes d’ensemble et
Regroupement d’attributs

Introduction

Comme nous avons vu dans le chapitre précédent, I'un des problémes majeurs des
systémes de classification a base de grille floue est 'explosion du nombre de régles gé-
nérées quand le nombre d’attributs augmente. La sélection d’attributs et la sélection de
régles sont parmi les solutions les plus connues et les plus utilisées pour la réduction de
la complexité des systémes de classification. L’approche de sélection de régles peut consi-
dérablement réduire le nombre de régles générées en éliminant les régles non pertinentes
et les régles redondantes. Néanmoins, le temps d’apprentissage reste important puisque
la sélection des régles est lancée aprés la phase d’apprentissage et de génération de regles.
La méthode de sélection d’attributs peut quant a elle réduire le nombre de régles géné-
rées ainsi que le temps d’apprentissage, cependant elle peut parfois exclure des attributs
potentiellement intéressants pour le modéle de classification.

Dans le cadre de cette thése, nous nous intéressons a l'approche de regroupement
d’attributs qui permet de décomposer un probléme de complexité importante en des sous-
problémes de complexités inférieures. Cette méthode permet de réduire le nombre de
régles floues ainsi que le temps nécessaire & la phase d’apprentissage et de classification.
Elle permet également de conserver la totalité des informations sans avoir a exclure aucun
attribut.

La méthode de regroupement d’attributs apparait comme une méthode de pré-
traitement ou de transformation de données. Elle fait partie des méthodes d’ensembles qui
reposent sur 'idée de combiner plusieurs classifieurs afin d’améliorer la prédiction du sys-
teme global. Pour cela, nous présentons d’abord dans ce chapitre le concept des ensembles
d’apprentissage artificiel et nous exposons quelques méthodes d’ensembles proposées dans
la littérature. Nous décrivons par la suite 'approche de regroupement d’attributs comme
étant une approche d’ensemble qui visent a partitionner I’ensemble des attributs descrip-
tifs en des sous-groupes d’attributs et & affecter chaque sous-groupe a un apprenant. Afin
de créer les sous-groupes d’attributs, plusieurs mesures de dépendances peuvent étre uti-
lisées. Nous présentons, dans la troisiéme partie de ce chapitre, quelques méthodes de
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recherche de dépendances entre les attributs. Enfin, nous présentons un exemple de mé-
thode d’apprentissage ensembliste, la méthode SIFCO [Soua et al., 2013|, qui est basée
sur 'approche de regroupement d’attributs et qui utilise la recherche de corrélation li-
néaire pour détecter les sous-groupes d’attributs liés. C’est de cette méthode que s’inspire
le travail présenté dans le cadre de cette theése.

2.1 Ensembles d’apprentissage artificiel

Les ensembles d’apprentissage artificiel désignent une trés vaste famille d’algorithmes
d’apprentissage supervisé dont le concept de base consiste en la combinaison des dé-
cisions de plusieurs apprenants pour former la décision finale. Selon Valentini et al.
[Valentini and Masulli, 2002, la considération des opinions de plusieurs apprenants peut
améliorer la performance du systéme global.

L’utilisation des méthodes d’ensemble est motivée par les raisons suivantes :

e Si la performance d’un modéle de prédiction sur les données utilisées lors de la phase
d’apprentissage est élevée, cela ne signifie pas que le modéle posséde une bonne ca-
pacité de généralisation (la performance de prédiction du modéle sur de nouvelles
données différentes des données d’apprentissage). Combiner plusieurs classifieurs qui
ont traité différents sous-ensembles de données peut améliorer la capacité de géné-
ralisation du systéme [Polikar, 2006|. Imaginons par exemple le cas d’un diagnostic
médical ; consulter les opinions de différents experts médecins est meilleur que suivre
le diagnostic d'un seul médecin qui peut avoir une expérience différente de celles des
autres médecins [Polikar, 20006].

e Dans certain cas, le volume de données est trés important pour étre traité par un seul
classifieur. Ainsi, répartir les données en des sous-ensembles moins volumineux peut

réduire la complexité de la tache d’apprentissage et la rendre plus efficace et rapide.

e Sinous avons différents ensembles de données fournis par plusieurs sources différentes,
alors il s’avére impossible de traiter des données de sources et natures différentes par
un méme classifieur. Dans ce cas, chaque ensemble de données peut étre traité par
un classifieur différent ; les sorties de chaque classifieur sont ensuite combinées.

e [’un des principaux avantages des méthodes d’ensemble est la diversité. La diversité
a été définie dans [Prudhomme and Lallich, 2007] comme étant la capacité des dif-
férents apprenants d’un ensemble & ne pas commettre les mémes erreurs lors de la
prédiction. La diversité est surtout obtenue lorsque des classifieurs de types différents
sont utilisés et combinés pour traiter un seul probléme.

Nous distinguons trois catégories de méthodes d’ensembles. Dans la premiére catégo-
rie, plusieurs classifieurs de types différents sont appliqués sur les données d’apprentis-
sage et les décisions des différents classifieurs sont combinées pour former la décision
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finale. En effet, le choix du meilleur classifieur pour un probléme donné n’est pas tou-
jours évident. Pour cette raison, différents types de classifieurs sont considérés. Selon
Dietterich [Dietterich, 2000], un modéle de classification trés performant peut étre gé-
néré par la combinaison de plusieurs classifieurs moins performants. Dans le travail de
[Lazkano and Sierra, 2003] par exemple, les auteurs ont proposé un classifieur hybride
qui combine les réseaux bayésiens avec l'algorithme des plus proches voisins. Dans la
deuxiéme catégorie de méthodes d’ensemble, le méme type de classifieur est utilisé, mais
en fixant a chaque fois des parameétres différents. Cette méthode est surtout utile pour
les classifieurs qui sont trés dépendants a certains paramétres d’entrée. Par exemple,
dans les réseaux de neurones par rétro-propagation, les poids initiaux du réseau sont
fixés aléatoirement et ce choix affecte considérablement le résultat de la rétro-propagation
|[Kolen and Pollack, 1991] . Dans [Maclin and Shavlik, 1995|, il a été démontré que la com-
binaison de plusieurs réseaux de neurones avec des poids différents pour chaque réseau
peut améliorer la capacité de prédiction et de généralisation de ces systémes. Finalement,
la troisiéme catégorie consiste a utiliser le méme type de classifieur mais cette fois-ci avec
une projection différente des données d’entrée pour chaque classifieur.

Nous nous intéressons dans le cadre de cette thése a la troisiéme catégorie ot la méme
méthode d’apprentissage est utilisée sur une projection différente de données. L’idée de
ce type de méthodes d’ensembles consiste & répartir 'information entre plusieurs appre-
nants, chaque apprenant réalise la phase d’apprentissage sur 'information qui lui a été
fournie, et les opinions "individuelles" des différents apprenants sont ensuite combinées
pour atteindre une décision finale. L’information & répartir entre plusieurs apprenants
peut correspondre aux exemples d’apprentissage, aux attributs descriptifs ou encore aux
classes. Nous décrivons par la suite quelques travaux de cette catégorie de méthodes d’en-
sembles selon le type d’information a répartir.

2.1.1 Manipulation des exemples d’apprentissage

Cette méthode consiste a utiliser le méme algorithme d’apprentissage plusieurs fois,
chaque fois avec un sous-ensemble différent des données d’apprentissage. Cette méthode
est spécialement intéressante pour les algorithmes d’apprentissage instables : les algo-
rithmes dont la décision varie de facon importante en réponse a de petits changements dans
les données d’apprentissage [Dietterich, 2000]. Le Bagging [Breiman, 1996] et le Boosting
[Freund, 1995| sont parmi les méthodes d’ensemble les plus connues qui manipulent les
données d’apprentissage. La méthode Bagging consiste a construire L sous-ensembles de
données sélectionnées aléatoirement de ’ensemble de départ. La sélection se fait d’une ma-
niére aléatoire avec remplacement ; c.a.d, les sous-ensembles construits peuvent contenir
des données dupliquées et d’autres données peuvent étre omises (oubliées). La méthode
Boosting quant a elle génére les sous-ensembles de données en se basant sur la performance
des classifieurs en série. En d’autres termes, elle choisit chaque sous-ensemble d’apprentis-

sage de maniére a favoriser les instances qui ont été mal-classifiées par les classifieurs précé-
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dents. L’algorithme AdaBoost |[Freund and Schapire, 1996| est le plus fameux algorithme
de 'approche Boosting. La méthode Boosting a été appliquée dans le contexte des SCBRF
dans plusieurs travaux tels que [Amouzadi and Mirzaei, 2010], [Del Jesus et al., 2004] et
[Hoffmann, 2001]. En particulier, les auteurs dans [Amouzadi and Mirzaei, 2010] pro-
posent d’utiliser 'algorithme Adaboost pour combiner plusieurs classifieurs "faibles" ap-
pelés en série et d’adopter I'algorithme génétique pour chaque classifieur.

2.1.2 Manipulation des attributs descriptifs

La deuxiéme possibilité consiste a considérer la totalité des exemples d’apprentissage
mais en considérant une partie des attributs descriptifs pour chaque classifieur. L’idée est
de partitionner I’ensemble des attributs descriptifs en des sous-groupes d’attributs et de
traiter chaque sous-groupe par un classifieur. Cette méthode est intéressante surtout dans
le cas de problémes de grandes dimensions ot les algorithmes d’apprentissage ne sont pas
capables de traiter un nombre volumineux d’attributs.

Parmi les méthodes ensemblistes basées sur le partitionnement en des groupes d’attri-
buts, nous citons la méthode Random Subspace [Ho, 1998 [Skurichina and Duin, 2002].
Cette méthode considére plusieurs classifieurs ou chaque classifieur traite un sous-
ensemble d’attributs sélectionnés aléatoirement. Random Subspace a été utilisée dans
[Cordon et al., 2008 en combinaison avec la méthode Bagging pour construire un mo-
deéle de régles floues. Les tests expérimentaux dans [Cordon et al., 2008] ont montré que
I'utilisation des méthodes d’ensemble donne lieu & des résultats intéressants en globalité.
Cependant, 'utilisation de Random Subspace n’a pas toujours donné de bons résultats,
et les auteurs ont affirmé que la sélection aléatoire des attributs n’est pas toujours signifi-
cative et qu’une heuristique de sélection comme par exemple I'information mutuelle peut
étre plus intéressante. Ainsi, afin de choisir les meilleurs classifieurs parmi tous les classi-
fieurs générés, les auteurs dans [Cordon et al., 2008] ont proposé un algorithme génétique
pour sélectionner I'ensemble optimal de classifieurs dans le but de garder un compromis
entre la bonne performance et la réduction de la complexité du systéme. D’autres tra-
vaux ont utilisé les algorithmes d’optimisation multi-objectifs (Multi-Objective Evolutio-
nary Algorithm : MOEA) pour sélectionner un ensemble compact des classifieurs générés
[Nojima and Ishibuchi, 20006, [Cao et al., 2011|. Les objectifs cherchés dans ces méthodes
consistent a réduire la taille des classifieurs combinés et garantir la diversité (en éliminant
les classifieurs similaires). Pour ce faire, les auteurs de [Nojima and Ishibuchi, 2006] ont
proposé un critére de sélection basé sur 'entropie et les auteurs de [Cao et al., 2011] ont
proposé une méthode d’élagage des classifieurs a base de la réduction d’erreur (reduce-
error based ensemble pruning Method).

SIFCO [Soua et al., 2013] est une autre méthode d’apprentissage supervisé ensembliste
qui utilise une recherche de corrélation linéaire entre les attributs numériques pour for-
mer les sous-ensembles d’attributs. Chaque groupe d’attributs corrélés est traité par un
classifieur (un systéme d’apprentissage a base de régles floues) et les sorties des différents
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classifieurs sont ensuite combinées pour former un modéle de prédiction final. L’intuition
de cette méthode est que le traitement des attributs corrélés en bloc constitue une synthése
de I'information portée par une partie des données ; la redondance de I'information contri-
bue a la réduction du bruit présent sur chaque attribut [Soua et al., 2013]. La méme idée
de partitionner ’ensemble des attributs en des sous-groupes d’attributs en utilisant une
recherche de corrélation linéaire a été utilisée dans la méthode SUCRAGE |Borgi, 1999].
Cette méthode utilise deux méthodes de raisonnement non-flou (raisonnement exact et

raisonnement approximatif) pour construire des régles de classification non-floues.

Dans [Prudhomme and Lallich, 2007], une autre méthode d’ensemble a été proposée
qui, contrairement & SIFCO, partitionne les attributs en des groupes non-corrélés. Le
but de ce travail est d’utiliser une carte auto-organisatrice (Self Organizing Map : SOM)
pour chaque groupe d’attributs; ces cartes fournissent une représentation différente et
pertinente des données. Enfin, la prédiction est réalisée par un vote des différentes cartes.

Ces différentes méthodes permettent ainsi de contourner les problémes liés aux espaces
de grandes dimensions tout en conservant la totalité des attributs.

2.1.3 Manipulation des sorties

Dans ce troisiéme type de méthodes d’ensemble, la répartition des données entre les
apprenants se fait par répartir les classes qui représentent les sorties d’un probléme
de classification. Plusieurs méthodes d’ensemble ont été proposées afin de simplifier le
traitement des problémes ayant un nombre important de classes [Krawczyk et al., 2015,
Galar et al., 2011]. 1l s’agit de combiner des classifieurs avec des représentations différentes
et plus simples de lattribut Classe. La méthode ECOC (Error Correcting Output Code)
représente 1'une des méthodes les plus caractéristiques de cette catégorie de méthodes
[Dietterich and Bakiri, 1995]. Elle se base sur la combinaison de L classifieurs binaires;
chaque classifieur traite un sous-probléme de deux méta-classes ou chaque méta-classe
consiste en une combinaison de la moitié des classes d’origine sélectionnées aléatoirement.
Les auteurs dans |[Dietterich and Bakiri, 1995] montrent que cette technique améliore la
performance de 'algorithme d’arbre de décision C4.5 ainsi que les réseaux de neurones
par rétro-propagation dans plusieurs problémes de classification. Une deuxiéme méthode
appartenant a cette catégorie de méthodes d’ensemble consiste a traiter une classe par
rapport aux autres (one-against-all class binarization). Cette méthode consiste a transfor-
mer un probléme de C' classes en C' sous-problémes binaires ; chaque sous-probléme utilise
les exemples de sa classe comme des exemples positifs et les exemples de toutes les autres
classes comme des exemples négatifs. Cette technique a été proposée dans le cadre des
réseaux de neurones dans [Ou and Murphey, 2007] et dans le cas des machines & vecteur
de support (SVM) dans [Rifkin and Klautau, 2004].
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2.2 Regroupement d’attributs dans les SCBRF

Nous nous intéressons dans ce rapport aux méthodes d’ensemble qui divisent les attri-
buts descriptifs en des sous-blocs et fournissent un sous-bloc d’attributs a un classifieur.
Nous appelons ce type de méthodes les méthodes de regroupement d’attributs. Dans cette
section, nous discutons I'utilisation de ces méthodes dans le contexte des SCBRF et 'effet
de cette approche sur le nombre et la qualité des régles floues générées.

2.2.1 Principe de ’approche de regroupement

Nous nous intéressons dans le cadre de cette thése aux systémes de classification a base
de régles floues, spécifiquement les méthodes a base de grille floue. Comme nous ’avons
indiqué précédemment, un grand nombre d’attributs descriptifs peut considérablement
affecter la capacité de prédiction de ces systémes et l'intelligibilité du modéle de classifi-
cation. Nous nous focalisons dans ce chapitre sur ’approche de regroupement d’attributs
comme étant une solution intéressante de ce probléme. L’approche de regroupement d’at-
tributs se base sur le concept des ensembles d’apprentissage artificiel ; I'information a
répartir dans cette approche correspond aux attributs descriptifs. L’idée est de partition-
ner 'ensemble des attributs de départ en plusieurs groupes d’attributs, chaque classifieur
utilise un groupe d’attributs et construit une base de régles locale, puis les différentes
bases locales obtenues sont combinées pour former le modéle final de classification.

Dans le cadre des systémes de classification a base de régles floues, I'approche de re-
groupement d’attributs a été utilisée dans [Soua et al., 2013| afin de réduire la complexité
de ces systémes. L’utilisation de I’approche de regroupement d’attributs comme phase de
pré-traitement de données dans [Soua et al., 2013] a montré une réduction conséquente
du nombre de régles générées sans trop altérer les taux de bonnes classifications.

2.2.2 Nombre de régles optimisé

Considérons le cas d’un probléme de classification & N attributs ou chaque attribut
est partitionné en k sous ensembles flous. Nous avons vu précédemment que le nombre de
régles générées par les SCBRF (en utilisant une grille floue simple) est égale a k. Nous
souhaitons maintenant analyser le nombre de régles générées par les SCBRF combinés avec
Iapproche de regroupement d’attributs. Le probléme d’apprentissage est ainsi divisé en
G sous-problémes g1, go, ..., go. Chaque sous-probléme g; contient N; attributs. La méme
démarche de génération de régles des SCBRF est utilisée pour chaque sous-probléme et
le méme nombre de sous-ensembles flous est utilisé pour partitionner les attributs. Le
nombre de régles générées par cette approche, notée N R4y, est alors égal a :

G
NRycgrp = » K™ (35)
=1
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Il a été démontré dans [Soua et al., 2013] que si les groupes d’attributs, issus de I’ap-

proche de regroupement, forment une partition de I’ensemble des attributs de départ
a

(Z N; = N), alors :

=1
NRyegrp = Zg: ki < ﬁ k= i = g (36)

=1 i=1

Par conséquent, 'utilisation de ’approche de regroupement d’attributs garantit la
réduction du nombre de régles et ce dans le cas ot les groupes d’attributs générés forment
une partition de I’ensemble des attributs de départ. Dans le pire des cas, tous les attributs
seront dépendants et regroupés ensemble dans le méme groupe; dans ce cas le nombre
de régles est égal au méme nombre obtenu par les SCBRF classique (k). Dans l'autre
cas extréme, aucune association ne sera détectée par la phase de regroupement ; dans ce
cas, chaque attribut sera considéré comme indépendant et traité seul par un classifieur.
Le nombre de regles générées dans ce cas est IV x k régles; il représente le nombre minimal
de régles qu’on peut obtenir. Il est & noter que ce nombre représente le meilleur des cas
si nous nous intéressons uniquement a la réduction du nombre de régles. Cependant, si
nous considérons de plus le critére de la performance de classification, les régles générées

dans ce cas ne sont pas nécessairement significatives et performantes.

Le but de la phase de regroupement d’attributs consiste alors en la recherche d’un
compromis entre un nombre de régles réduit et une performance de classification élevée.
Pour ce faire, la méthode de regroupement d’attributs doit étre capable de générer les
associations les plus significatives entre les attributs et de former des groupes d’attributs
ayant un grand pouvoir de prédiction.

2.2.3 Taille réduite des prémisses

La réduction du nombre de régles générées ne représente pas le seul avantage de I'utili-
sation de la phase de regroupement d’attributs dans les SCBRF. En effet, cette approche
améliore aussi I'intelligibilité des régles floues générées en réduisant la taille de leurs pré-
misses. En effet, nous avons vu dans la section [1.3.1.2] qu’une régle floue correspondant
au sous-espace AF x Af est de la forme :

si X, est A¥ et X, est Af alors E = (X1, Xs) appartient a yfj avec CF = C’FZ; (37)

Cette régle est obtenue pour un probléme a deux attributs X; et X5. Imaginons main-
tenant que nous traitons un probléme a 60 attributs avec un SCBRF classique, la régle
contient dans ce cas 60 conditions dans sa prémisse. Cela rend la régle non-lisible par
I’étre humain. L’approche de regroupement d’attributs construit des groupes d’attributs
de taille réduite et un ensemble de régles floues sera construit pour chaque groupe d’at-
tributs. Cette méthode garantit alors que les régles obtenues sont plus intelligibles car de
taille réduite.
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(a) (b) (c) (d)
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Figure 17 — Corrélation et dépendance entre variables numériques [Saporta, 2006]

2.3 Dépendance entre les attributs

Nous avons vu dans la section précédente que 'approche de regroupement d’attributs
permet de grouper des attributs liés et les traiter séparément. La question qui se pose
maintenant est comment choisir les attributs qui seront regroupés ensemble 7 Quelle mé-
thode utiliser pour définir un groupe d’attributs comme dépendants ? Nous étudions dans
ce paragraphe quelques méthodes de recherche de dépendance entre les variables fournies
dans la littérature.

Nous nous focalisons sur les mesures de dépendances entre deux variables. Il s’agit
de découvrir des relations ou des associations intéressantes entre deux variables. Deux
variables sont dites associées lorsqu’un changement dans les valeurs de 'une engendre un

changement dans les valeurs de 'autre [Liebertrau, 1983 .

Selon la nature des données traitées, différentes méthodes et mesures ont été proposées
dans la littérature afin de détecter la dépendance entre les variables. Nous distinguons
deux types de données principales : les données quantitatives et les données qualitatives.
Lorsqu’il s’agit de variables quantitatives, on peut attribuer un certain ordre entre les
valeurs d’une variable. Dans ce cas, une augmentation (ou diminution) des valeurs d’une
variable peut étre corrélée avec une augmentation (ou diminution) d’une autre variable.
On parle donc de mesures de corrélation entre des variables quantitatives. Cependant,
lorsqu’il s’agit de variables qualitatives, qui s’expriment par ’appartenance a une catégorie
ou modalité, on parle de mesures d’association plutot que de corrélation.

2.3.1 Mesures de corrélation entre des variables quantitatives

D’abord, afin de caractériser graphiquement la notion de corrélation entre deux va-
riables continues, un nuage de points peut étre utilisé [Saporta, 2006|. La ﬁgureprésente
4 nuages de points : le premier montre une absence de corrélation (a), le deuxiéme illustre
une absence de liaison en moyenne mais pas en dispersion (b), le troisiéme montre une
corrélation linéaire (c) et le dernier présente une corrélation non-linéaire (d). Il existe
beaucoup de mesures de corrélation dans la littérature; le coefficient de corrélation de
Pearson et le coefficient des rangs de Spearman sont parmi les mesures les plus connues.

Nous ne présentons dans ce travail que ces deux derniéres mesures. Pour cela, nous sup-
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posons qu’on traite un probléme a p individus et 2 variables X et Y.
2.3.1.1 Coefficient de corrélation de Pearson
Ce coefficient a été introduit par "Bravais-Pearson" dans |[Pearson, 1926]; il mesure

le caractére plus ou moins linéaire du nuage de points [Saporta, 2006]. Ce coefficient de

corrélation linéaire, désigné par r, est défini comme suit :

i % i1 (T = T)(yi — 7) (38)
SxSy
ol z; représente la "¢ valeur de X et y; représente la ¢ valeur de Y. Sx et Sy sont
1< 1<
les écarts-types de X et Y : S = — Y (1, —2)% et S§ =~ (3 —¥)%

La valeur du coefficient r ne peut avoir qu’une valeur comprise entre -1 et +1. Si la
valeur absolue de r est égale a 1 (|r| = 1), alors une corrélation linéaire exacte existe entre
les deux variables.

Il est & noter que le coefficient de corrélation de Pearson n’est pas toujours robuste.
L’auteur dans [Saporta, 2006] note que le coefficient r est en particulier trés sensible aux
individus extrémes (voir Figure . De plus, méme si ce coefficient n’est sensé détecter
que les corrélations linéaires, sa valeur peut étre élevée dans le cas de corrélations non
linéaires, ce qui est inattendu! Par exemple, les trois nuages de la figure [I9] possédent
tous le méme coeflicient de corrélation (r = 0.82) bien que seul le premier nuage refléte

réellement une corrélation linéaire.

B L]
A
. =0
see r=0.862
Figure 18 — Sensibilité du coefficient de Pearson aux individus extrémes
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Figure 19 — Différentes formes de corrélation avec le méme coefficient r
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2.3.1.2 Coefficient des rangs de Spearman

Une variable mesurable n’est pas toujours numérique, néanmoins on peut avoir des
variables ordinales qui ne sont pas continues mais qui possédent un ordre quelconque
sur I’ensemble des valeurs. Le coefficient de Pearson n’est pas utilisable dans ce cas. Le
coefficient de corrélation des rangs de Spearman peut étre utilisé pour mesurer la liaison

entre deux variables ordinales.

Il faut d’abord assigner a chaque valeur son rang selon chaque variable. Etudier la
liaison entre deux variables X et Y revient donc a comparer les classements issus de ces
deux variables. Pour les données numériques, il est aussi facile de remplacer les valeurs
des variables par leurs rangs et puis d’appliquer le coefficient de corrélation de Spearman

selon la définition suivante :

63 d;

p(p? —1) (39)

re =1

Ou d; = rang(z;) — rang(y;)

Selon Saporta [Saporta, 2006, les coefficients de corrélation de rangs sont en fait des
coefficients de dépendance monotone et ne cherchent pas a détecter seulement les corré-
lations linéaires. Par exemple, le nuage de points de la figure [20| donne un coefficient de
corrélation linéaire r = 0.85 mais un coefficient de Spearman r, = 1. Méme dans le cas
de corrélation linéaire, le coefficient de Spearman est préférable au coefficient linéaire de

Pearson car il est plus robuste et moins sensible aux valeurs extrémes.
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Figure 20 — Corrélation monotone non-linéaire

2.3.2 Mesures d’association entre des variables qualitatives

Une variable qualitative s’exprime par I'appartenance a une catégorie parmi un en-
semble de catégories (ou de modalités) on aucun ordre n’existe entre ces catégories. C’est
pour cette raison qu’on peut également les appeler variables catégoriques. On considére
toujours le cas de p individus et 2 variables X et Y qui sont qualitatives. X posséde r
modalités, notées x1,xs, ..., z,, et Y posséde s modalités, notées yi, yo, ..., Ys.
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2.3.2.1 Tableau de contingence

Les données sont présentées sous la forme d’un tableau a r lignes et s colonnes, appelé
tableau de contingence, qui renferme les effectifs p;; (o X = z; et Y = y;).

Yy Y2 o e Y Ys
T1 | P11 P12 P1s  D1.
To | P21 P22 D2s  Da2.
Z; Dij Di.
Ty Pr1 Dr2 Drs Dr.
b1 D2 P Ps P

Tableau 5 — Table de contingence

Les p; et les p; s’appellent respectivement marges en lignes et marges en colonnes :

Di. = sz'j et p; = ZPU
j i

On appelle tableau des profils-lignes le tableau des fréquences conditionnelles P o
Di.
tableau des profils-colonnes le tableau des fréquences conditionnelles Pij .
Dj

Lorsque tous les profils-lignes sont identiques, on peut parler d’indépendance entre X
et Y puisque la connaissance de X ne change pas les distributions conditionnelles de Y.
Dans ce cas, tous les profils-colonnes sont également identiques.

2.3.2.2 Test d’indépendance de Chi-deux
Le test de Chi-deux est classiquement utilisé pour mesurer I’hypothése d’indépendance

entre deux variables qualitatives. Pour un tableau a r lignes et s colonnes, le test de Chi-

deux, noté y? , s’écrit comme suit :

P (pij — )?
=) ) —— (40)
i=1 j=1 p

La valeur de x? est nulle dans le cas de I'indépendance et non nulle sinon.
2.3.2.3 Le coefficient V de Cramer

Le coefficient V de Cramer est une autre mesure d’association trés populaire qui se
base sur le coefficient de Chi-deux. [’avantage de V de Cramer est qu’elle offre une
normalisation des valeurs entre 0 et 1. Dans ce cas, une valeur prés de 0 signifie une faible

association entre les variables tandis qu’une mesure proche de 1 signifie une forte relation.
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Le coefficient V de Cramer se définit comme suit [Cramer, 1999 :

(41)

Ou p représente la taille de la population et [ désigne le nombre de lignes ou de colonnes

(le minimum entre eux).
2.3.2.4 Information mutuelle

L’information mutuelle de deux variables X et Y, notée I(X;Y), est une quantité qui
mesure la dépendance mutuelle de deux variables [Moshe, 2006]. Elle mesure a quel niveau
la connaissance de X réduit notre incertitude sur Y et mutuellement la connaissance de
Y réduit notre incertitude sur X. L’information mutuelle est non-négative (I(X;Y) > 0)
et elle est symétrique (I(X;Y) = I(Y; X)). Cette valeur est égale a 0 si les deux variables
sont strictement indépendantes et augmente avec leur dépendance. L’information mutuelle

est définie dans [Yao, 2003] comme suit :

P(z,
Z Z x,y logp(x)

zeVx yeVy

o (42)

P(y)
ou P(z,y) est la distribution de probabilité jointe de X et Y, et P(z) et P(y) sont
respectivement les distributions de probabilité marginale de X et de Y. Vx représente

I’ensemble des valeurs possibles de X et V3 désigne I’ensemble des valeurs possibles de Y.
Le lecteur intéressé par cette mesure peut trouver plus de détails dans [Yao, 2003].

Le probléme de 'utilisation de 'information mutuelle IM réside dans la méthode d’es-
timation des densités de probabilité. Une méthode intéressante d’estimation de I'IM a été
proposée dans [Kraskov et al., 2004] ; elle se base sur 'utilisation de I’entropie de Shannon.
Dans ce cas, 'information mutuelle s’écrit de la fagon suivante :

I(X,)Y)=H(X)+ H(Y)—-H(X,Y) (43)
Ou H représente I'entropie de Shannon et est définie comme suit :

H(X)=—)_ P(x) x log, P(x) (44)

xeVx

La valeur de 'information mutuelle dépend généralement des modalités des variables
considérées [Crémilleux, 1991]. Pour cela, plusieurs normalisations de l'information mu-
tuelle ont été proposées [Kvalseth, 1987, [Hou, 1996]. Parmi ces mesures normalisées, nous
citons le coefficient d’incertitude symétrique SU [Kvalseth, 1987] qui se définit comme

suit :

(45)
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Figure 21 — Etapes de la méthode SIFCO

2.4 Méthode SIFCO

Nous présentons dans ce paragraphe une méthode d’ensemble flou qui utilise I’approche
de regroupement d’attributs, la méthode SIFCO [Soua et al., 2013|. La figure [21] illustre
les 3 phases principales de la méthode SIFCO :

e La phase de regroupement d’attributs : c’est dans cette phase que ’ensemble des
attributs descriptifs sont divisés en groupes.

e La phase d’apprentissage : chaque groupe d’attributs est traité par un classifieur qui
génére sa base de régles floues; les différentes bases locales sont ensuite combinées
pour former la base de régles globale.

e La phase de reconnaissance ou de classification : dans cette phase, la base de régles
totale ainsi générée est utilisée pour classifier un nouvel objet.

2.4.1 La phase de regroupement d’attributs

Les groupes d’attributs liés sont formés par une recherche de corrélation entre les attri-
buts. Les données traitées dans les SCBRF sont quantitatives et le coefficient de corrélation
linéaire de "Bravais-Pearson" a été utilisé dans SIFCO. Les attributs linéairement corrélés
sont regroupés et traités ensemble par un classifieur. En plus, afin d’assurer la diversité
des mesures de corrélation utilisées, le coefficient V de Cramer a été également utilisé.
Une discrétisation réguliére des attributs numériques a été appliquée dans le cas de I'utili-
sation du coefficient de Cramer afin de transformer les attributs en variables qualitatives.
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Des tests expérimentaux avec les deux mesures ont été élaborés dans [Soua et al., 2013|
en utilisant 5 bases de données différentes. Dans toutes les bases testées, nous remarquons
que la mesure V de Cramer ne donne aucune association intéressante entre les attributs
numeériques ; ainsi chaque attribut est traité seul par un classifieur. Par contre, plusieurs
associations ont été détectées par la mesure de corrélation linéaire de Pearson. Pour cette
raison, nous nous intéressons dans le reste de cette thése a la mesure de Pearson dans
SIFCO vu que notre recherche cible la détection d’associations intéressantes entre les
attributs.

La premiére étape consiste a calculer la matrice de corrélation R; R = (r;;) avec
1 <1< N,1<j5<N et N le nombre total d’attributs.

1 - . . TN

0\ R 1

L’élément 7, ; est le coefficient de corrélation de Bravais-Pearson entre les attributs X;
et Xj.

La deuxiéme étape consiste au seuillage de la matrice R. Deux attributs X; et X sont
dits corrélés si la valeur absolue de 7; ; est supérieure & un seuil 6 prédéfini. La matrice
seuillée Ry = (7s; ;) est donc construite de la maniére suivante :

Si |ri ;| > 6 alors rs; ; = 1 et les attributs X; et X, sont corrélés.
Sinon rs; ; = 0 et les attributs X; et X; ne sont pas corrélés.

La derniére étape consiste a déterminer, a partir de la matrice seuillée Ry, les sous-
ensembles d’attributs corrélés. Pour cela, la matrice est vue comme un graphe : les noeuds
du graphe sont les attributs et deux noeuds sont reliés par un arc si et seulement si ils
sont corrélés. Par exemple, si nous avons la matrice seuillée Ry ci-dessous, le graphe de la
figure 22| présente les groupes d’attributs associés selon cette matrice.

=
|

S O O ==

S O = =

O O = = O

_ = O O O

_ - O O O

2.4.2 La phase d’apprentissage

Pour chaque groupe d’attributs corrélés, un ensemble de régles floues est généré. La
partition floue simple et la partition floue supervisée sont utilisées dans [Soua et al., 2013|
pour construire la grille floue. Une présentation détaillée de la partition floue supervisée et
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Figure 22 — Graphe des attributs corrélés

des fonctions d’appartenance utilisées dans cette méthode est fournie dans le paragraphe
Les tests expérimentaux dans [Soua et al., 2013] ont montré que 'utilisation de
la partition floue supervisée est plus appropriée et contribue a 'amélioration des résultats
de classification.

Ensuite, la méthode heuristique d’Ishibuchi [Ishibuchi and Yamamoto, 2005,
[shibuchi et al., 1992] est utiliste pour construire les régles floues. Les attributs
corrélés apparaissent dans une méme prémisse. Des régles de prémisses de taille dif-
férente et de combinaisons différentes d’attributs sont alors construites. Les régles
floues générées par les différents classifieurs sont combinées pour former la base
de régles globale. Le découpage en des groupes d’attributs liés garantit la géné-
ration d'un nombre de régles inférieur & celui généré par les SCBRF classiques
[Ishibuchi and Yamamoto, 2005, Tshibuchi et al., 1992 [Tshibuchi et al., 1994] (voir pa-
ragraphe [2.2). En outre, une propriété intéressante des régles générées par la méthode
SIFCO est que ces régles ne sont pas contradictoires, ni redondantes [Soua et al., 2013].
Ceci est garantit par le fait que les groupes d’attributs construits forment une partition
de ’ensemble des attributs de départ; en d’autre termes, aucune intersection ou chevau-
chement n’existe entre ces groupes. Ainsi, il n’est pas nécessaire de simplifier la base de
régles générées pour ¢éliminer les redondances et contradictions.

2.4.3 La phase de reconnaissance

La base de régles globale générée est utilisée pour classer un nouvel objet. La méthode
de la seule régle gagnante est utilisée dans SIFCO pour choisir la classe & associer au
nouvel exemple. En d’autres termes, la conséquence de la regle Rfj gagnante, celle qui
posséde le produit pf(X]) x p¥(X3) x CFS maximum, est assignée au nouvel exemple

E' = (X1, X}) (voir paragraphe [1.3.2.1]).

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de I’art succinct sur les méthodes d’en-
semble d’apprentissage ot la combinaison de différents classifieurs est utilisée pour amé-

liorer la performance des systémes de classification. Plus précisément, nous nous sommes
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intéressés aux méthodes d’ensemble qui adoptent le partitionnement des attributs descrip-
tifs en des groupes d’attributs liés et utilisent un classifieur flou pour chaque groupe. Cette
démarche aide ainsi a réduire la complexité des problémes & haute dimension. Nous avons
décrit dans ce chapitre quelques méthodes de recherche de corrélation et d’association
entre les variables. Parmi ces mesures, le coefficient linéaire de Pearson et le coefficient
V de Cramer ont été appliqués dans une méthode d’ensemble flou, la méthode SIFCO,
pour former les groupes d’attributs liés. Toutes les mesures de corrélation et d’association
étudiées dans ce chapitre sont basées sur des notions de statistique. Dans [Saporta, 2006],
Pauteur a attiré I'attention sur le fait que la non-corrélation entre deux variables ne signifie
pas forcément qu’elles sont indépendantes. Il peut évidemment exister d’autres types de
liaisons entre les variables qui ne peuvent pas étre calculées par les méthodes et mesures
issues de I'approche statistique. Nous proposons ainsi dans le cadre de cette thése une nou-
velle méthode qui détecte les associations entre les variables aussi bien numeériques que
catégoriques. Contrairement aux mesures statistiques déja mentionnées, cette méthode
se base sur des concepts de data mining, notamment sur le concept des régles d’associa-
tion et de génération d’itemsets fréquents. Nous décrivons dans le chapitre suivant notre
méthode de regroupement d’attributs.
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CHAPITRE

Regroupement d’attributs
par RA dans les SCBRF :
la méthode SIFRA

Introduction

Nous nous sommes intéressés, dans le cadre de cette thése, aux méthodes d’ensemble
appliquées aux systémes d’apprentissage a base de régles floues. Plus précisément, nous
nous focalisons sur les méthodes d’ensemble qui décomposent les attributs d’entrée en
des sous-groupes d’attributs et traitent chaque sous-groupe séparément par un classifieur.
Ainsi, le probléme de classification est décomposé en des sous-problémes de complexité
inférieure. Ces méthodes sont intéressantes surtout dans le cas des SCBRF puisque la
génération des régles floues par les SCBRF classiques est compliquée dés que le nombre
d’attributs traités dépasse une dizaine d’attributs. Parmi ces méthodes d’ensemble, nous
avons évoqué la méthode Random Subspace qui sélectionne aléatoirement des attributs et
les traite en blocs. Comme mentionné précédemment, la sélection aléatoire des attributs
n’est pas toujours significative; par contre une heuristique de sélection peut étre plus
intéressante [Cordon et al., 2008]. La méthode SIFCO [Soua et al., 2013] est une autre
méthode ensembliste qui utilise une recherche de corrélation linéaire pour regrouper les
attributs numériques et traiter chaque groupe d’attributs corrélés par un classifieur. L’hy-
pothése sous-jacente de cette méthode est que les attributs qui sont liés et qui partagent
une information redondante peuvent étre utilisés ensemble pour contribuer & la construc-
tion d’'une base de régles locale. Néanmoins, nous attirons ’attention sur le fait que
d’autres types de liaisons entre les attributs peuvent exister, autre que la corrélation li-
néaire. Par exemple, la figure 23| représente quelques types de liaisons non linéaires entre
deux attributs X et Y [Kenny, 1979]. Nous proposons dans cette thése une nouvelle mé-
thode de regroupement d’attributs qui n’utilise pas la recherche de corrélation linéaire,
mais se base sur le concept des régles d’association et plus précisément sur la génération
des itemsets fréquents [Agrawal et al., 1993|. Les algorithmes de génération d’itemsets
fréquents déterminent les associations intéressantes entre les attributs en analysant leurs
apparitions simultanées dans les enregistrements de la base de données. Cette méthode
peut étre trés intéressante pour les bases de données pour lesquelles il n’existe aucune
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Figure 23 — Relations non linéaires : Curvilinéaire, Cyclique et Liaisons croisées
[Kenny, 1979|

relation de type corrélation linéaire entre les attributs. L’objectif de ce travail est de
développer une méthode de regroupement d’attributs qui est capable de détecter des as-
sociations intéressantes entre les attributs sans chercher une forme ou un type spécifique
d’association. En effet, le choix des groupes d’attributs liés peut affecter le modéle de
prédiction ; les associations détectées doivent contribuer de maniére efficace a la capacité
de prédiction du systéme.

Pour développer notre méthode de regroupement d’attributs, nous nous sommes
inspirés des travaux de [Agrawal et al., 1999] qui proposent un algorithme de "Sub-
space Clustering" en se basant sur le concept des Régles d’Association. Le travail de
[Agrawal et al., 1999| s’inscrit dans le cadre de I'apprentissage non supervisé (le Cluste-
ring) ; il cherche a identifier les attributs qui forment ensemble des sous-espaces pertinents
pour la partition de données (Clustering). Les auteurs ont proposé d’utiliser le concept
des RA, et plus précisément la technique de 'algorithme Apriori, pour identifier les sous-
espaces qui possédent des régions denses en données. Nous pensons que la recherche de
régions denses dans des sous-espaces d’attributs pourrait aussi étre intéressante dans notre
cas (dans les problémes d’apprentissage supervisée); ces régions denses peuvent révéler
des informations intéressantes pour la classification et peuvent étre utilisées pour la gé-
nération des régles floues. Les régions denses, détectées par I’algorithme Apriori ou un
autre algorithme de génération des itemsets fréquents, pourraient donc étre utilisées pour
déduire les groupes d’attributs liés. Inspirés du travail de [Agrawal et al., 1999], nous dé-
veloppons notre méthode de regroupement d’attributs basée sur la génération d’itemsets
fréquents, et nous I'appliquons dans le contexte des systémes d’apprentissage supervisé a
base de régles floues.

Dans ce chapitre, nous présentons dans la premiére partie la méthode de Subspace Clus-
tering de laquelle s’inspire notre travail. La deuxiéme partie du chapitre est consacrée a
la présentation générale de notre systéme d’apprentissage SIFRA. Notre contribution, qui
consiste a développer une méthode de regroupement d’attributs basée sur le concept des
Reégles d’Association, est décrite dans la troisiéme section de ce chapitre. Les différentes
étapes de la méthode y sont finement détaillées. Ensuite, nous fournissons des discussions
sur les différents choix et critéres proposés dans notre méthode SIFRA. En particulier,
la partie 4 de ce chapitre est dédiée a ’analyse et la discussion des méthodes de discré-
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Figure 24 — Exemple de base de données avec quatres clusters qui chevauchent

entre eux [Parsons et al., 2004]

tisation qui peuvent étre utilisées dans notre méthode de regroupement d’attributs. Par
ailleurs, parmi les étapes de notre méthode de regroupement d’attributs, des critéres ont
été proposés pour choisir les groupes d’attributs liés les plus intéressants. Une discussion
sur le choix de ces critéres est menée dans la cinquiéme partie de ce chapitre. Enfin, nous
présentons dans la section 6 une analyse du colt global de la méthode proposée et nous
suggérons quelques pistes pour réduire ce cofit.

3.1 Les Régles d’Association pour le Subspace Cluste-

ring

Le Subspace Clustering est une méthode d’apprentissage non-supervisée qui vise a
construire une partition des données d’apprentissage en des groupes (des "clusters")
dans des sous-espaces de faible dimension. En effet, lorsque le nombre d’attributs est
grand, certaines dimensions non pertinentes peuvent masquer des clusters intéressants
[Agrawal et al., 1999]. Voyons par exemple la figure quatres clusters peuvent étre
identifiés dans ce probléme ; cependant, le chevauchement entre eux rend leur identifica-
tion compliquée lorsque tous I'espace est considéré. Des projections sur deux dimensions
différentes & chaque fois sont illustrées dans la figure D’aprés cette figure, il convient
de noter que les deux premiers clusters (le vert et le rouge) sont clairement séparés dans
le sous-espace de dimensions a et b (Figure 25}a). Les deux autres clusters (le bleu et
le violet) sont réunis dans la figure 25la, mais ils sont facilement identifiés dans le sous-
espace de dimensions b et ¢ (Figure b). Donc, pour trouver les différents clusters dans
cette base, il suffit & chaque fois de considérer le sous-espace approprié.

Dans ce contexte, 'objectif du Subspace Clustering est la recherche des clusters dans
les sous-espaces appropriés. Plusieurs méthodes ont été proposées pour identifier des sous-
espaces pertinents pour la recherche des clusters. Parmi ces méthodes, certaines ont utilisé
la densité des données pour caractériser la pertinence des sous-espaces, d’autres ont utilisé
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la mesure d’entropie.

Dans le cadre de cette thése, nous nous intéressons a un algorithme spécifique du
Subspace Clustering : 1'algorithme CLIQUE [Agrawal et al., 1999|. Cet algorithme s’ins-
pire du concept des Régles d’Association et identifie les sous-espaces qui contiennent des
clusters intéressants en se basant sur la technique de 'algorithme Apriori. La propriété
d’anti-monotonie d’Apriori est adaptée dans le contexte du Subspace Clustering comme
suit :

"Si un cluster est identifié dans un espace de dimension k, il est aussi identifié dans
tous les sous-espaces de dimension k — 1."

Pour ce faire, les attributs numeériques sont d’abord partitionnés en des intervalles de
longueur égale. Le nombre d’intervalles est fixé par l'utilisateur. Un exemple est donné
dans la figure [26); axe des abscisses représente les intervalles de 'attribut "age" et I'axe
des ordonnées représente les intervalles de I'attribut "salaire". Une unité correspond a la
case formée par un intervalle de chaque attribut (voir unité u dans la figure . Dans un

espace d’une seule dimension, 'unité est formée par un seul intervalle.

Chaque unité est caractérisée par la mesure Sélectivité. La sélectivité d’une unité u
(Selectivity(u)) correspond a la fraction de données contenues dans wu. Si la sélectivité
d’une région u est supérieure & un seuil 7 défini par l'utilisateur, alors u est une unité
dense.

La technique d’Apriori est utilisée pour trouver les unités denses dans les différents
sous-espaces. Les étapes sont résumées comme suit :

1. déterminer les unités denses de dimension 1 (c¢’est a dire en prenant chaque attribut a
part) en accédant a la base de données et en calculant la sélectivité de chaque uniteé.

2. a partir des unités denses de dimension (k — 1), déterminer les unités candidates de
dimension k en utilisant la procédure d’auto-jointure de Apriori. De plus, comme
I'algorithme Apriori, 'ensemble des unités candidates sont analysées et toutes les
unités qui possédent au moins une projection a 'espace (k — 1) qui n’est pas dense
sont écartées.
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Figure 26 — Identification de clusters [Agrawal et al., 1999]

3. calculer la sélectivité des unités candidates, en traversant une nouvelle fois la base de
données.

4. déterminer les unités denses de dimension k (celles dont la sélectivité est supérieure

arT).

5. répéter 'étape 2 jusqu’a ce qu’aucune unité candidate ne peut étre générée.

Le concept de base de I'algorithme CLIQUE consiste donc & détecter les sous-espaces
qui contiennent des unités denses en données. Puis de calculer la couverture de ces sous-
espaces ; la couverture est définie comme étant la fraction des données qui sont couvertes
par les unités denses dans le sous-espace en question. Ensuite, les sous-espaces qui pos-
seédent les couvertures les plus importantes sont gardés.

Aprés avoir identifié les sous-espaces pertinents, les clusters de chaque sous-espace
sont construits. Pour cela, 'algorithme CLIQUE cherche, pour chaque sous-espace, les
unités denses qui sont adjacentes et combine ces unités pour former un cluster. La figure
[26] représente un exemple d’application de I’algorithme CLIQUE. Les petites cases grises
présentent des unités denses (la case u par exemple). Dans le sous-espace formé par les
attributs "age" et "salaire", deux clusters A et B sont identifiés par la combinaison des
unités denses adjacentes.

3.2 Meéthode d’apprentissage supervisée par regroupe-
ment d’attributs : la méthode SIFRA

Dans le cadre de cette thése, nous proposons une méthode d’apprentissage supervisée
qui se base d’une part sur la génération de régles floues et qui utilise d’autre part le concept
des ensembles d’apprentissage artificiel. Notre méthode reléve des méthodes d’ensemble
qui décomposent les attributs d’entrée en des sous-groupes d’attributs. Elle traite chaque
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sous-groupe par un systéme d’apprentissage supervisé a base de régles floues. Comme la
méthode SIFCO [Soua et al., 2013], notre méthode se compose de trois grandes phases
(voir Fig. : la phase de regroupement d’attributs, la phase d’apprentissage et la phase
de classification. La phase de regroupement d’attributs est une phase de pré-traitement
des données durant laquelle les données qui seront traitées ensemble sont déterminées.
La phase d’apprentissage consiste a générer les régles floues; une base de régles locale
est construite pour chaque sous-ensemble de données et les différentes bases locales sont
réunies pour former la base de régles globale. Finalement, durant la phase de classification,
la base de régles floues générée précédemment est utilisée par un moteur d’inférence pour

décider de la classe & attribuer & une nouvelle observation.

Notre contribution réside au niveau de la phase de regroupement d’attributs (la pre-
miére phase); nous proposons une nouvelle méthode de regroupement d’attributs basée
sur le concept des Régles d’Association. Notre idée consiste a utiliser le concept de gé-
nération des itemsets fréquents afin de déterminer des associations intéressantes entre les
attributs numeériques. Nous expliquons, ci-dessous, les étapes générales de chaque phase de
notre méthode SIFRA. Une description détaillée de la nouvelle méthode de regroupement
d’attributs est fournie dans la section 3.3

3.2.1 Phase de regroupement d’attributs

Généralement, les algorithmes de génération des itemsets fréquents sont utilisés pour
déterminer les associations intéressantes entre des variables binaires. Dans le cas ou des
données numériques sont utilisées, une discrétisation des variables numériques en des inter-
valles est d’abord requise, puis les associations entre ces intervalles sont détectées a ’aide
d’'un algorithme de génération des itemsets fréquents. Cependant, le but de notre tra-
vail est de détecter les associations entre les attributs numeériques et non pas entre leurs
intervalles. Pour cela, nous nous sommes inspirés des travaux de [Agrawal et al., 1999
ot I'algorithme CLIQUE a été proposé. L’algorithme CLIQUE cherche les attributs qui
forment ensemble un sous-espace pertinent pour le Clustering de données, et ce en ana-
lysant les unités denses qui y sont contenues. Pour cela, les attributs numériques sont
partitionnés en des intervalles de longueur égale et une procédure basée sur la technique
de I'algorithme Apriori est utilisée pour déterminer toutes les unités denses en passant
d’un sous-espace de taille k£ & un sous-espace de taille k + 1, et ce en utilisant la propriété
d’anti-monotonie d’Apriori. Ensuite, la couverture du sous-espace (qui correspond a la
somme des densités des différentes unités détectées) est calculée. Les sous-espaces qui
possédent une couverture importante sont gardés et considérés comme des sous-espaces

intéressants pour le Clustering.

Nous utilisons la méme idée de détection des régions denses dans des sous-espaces
d’attributs et de sommation de leurs densités; nous adoptons cette idée dans le cadre
des problémes d’apprentissage supervisé a base de régles floues pour former les groupes
d’attributs liés.
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Figure 28 — Subspace Clustering : deux clusters détectés dans le sous-espace consti-

tué par les attributs X et Y, aucun cluster détecté dans le sous-espace constitué par
les attributs Y et Z

En effet, les groupes d’attributs qui vont étre associés dans un classifieur apparaitrons
dans la prémisse d’'une méme régle floue. La figure 28| présente un exemple de sous-espace
{X,Y} détecté par la méthode Subspace Clustering en comparaison avec un sous-espace
sans aucun cluster pour les attributs Y et Z. Nous pensons que les régles floues qui
sont construites en utilisant le groupe d’attributs {X,Y} peuvent étre plus efficaces et
intéressantes que celles générées avec le groupe d’attributs {Y, Z} puisque les données re-
présentées dans le premier sous-espace partagent des caractéristiques similaires et peuvent
aider a la prédiction de nouveaux objets.

En se basant sur les travaux de [Agrawal et al., 1999, nous proposons d’utiliser le
concept des Régles d’Association et plus précisément de la génération des itemsets fré-
quents pour détecter la co-occurrence des données dans les sous-espaces d’attributs. Dans
la méthode que nous proposons, au lieu de développer des étapes en suivant la technique
de Apriori, nous utilisons directement un algorithme de génération des itemsets fréquents
(Apriori ou autre algorithme) pour détecter les régions denses. Les régions denses cor-
respondent bien aux itemsets fréquents générés, et la sélectivité d’une région revient au
support de l'itemset fréquent correspondant. Ces régions denses seront par la suite uti-
lisées pour déduire les groupes d’attributs liés. Un degré d’association [ est défini pour
chaque groupe d’attributs; ce degré d’association remplace la notion de couverture d’un
sous-espace dans ’algorithme CLIQUE. Finalement, nous ajoutons une étape de sélection
des groupes d’attributs liés puisque le nombre de groupes qui peuvent étre détectés par
cette méthode peut étre important. Nous décrivons, en détails dans la section les
différentes étapes de 'approche proposée.

3.2.2 Phase d’apprentissage

Notre méthode SIFRA est une méthode d’ensemble qui combine plusieurs apprenants ;
chaque apprenant utilise une projection différente de données pour former une base de
régles floues de tailles et de prémisses différentes. Chaque apprenant aura, comme espace
des entrées, un des groupes d’attributs liés qui sont générés lors de 1’étape précédente.
Les différents apprenants utilisent la méme méthode d’apprentissage pour construire
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leurs bases de régles locales. La méthode d’apprentissage & base de grille floue est uti-
lisée dans le cadre de ce travail [Ishibuchi et al., 1992, [[shibuchi and Yamamoto, 2005|.
Nous adoptons la partition floue supervisée vu qu’elle a prouvé son efficacité dans les
travaux de [Soua et al., 2013|. La discrétisation supervisee MDLP de Fayyad et Irani
[Fayyad and Trani, 1993] est utilisée pour partitioner les attributs numériques et la fonc-
tion d’appartenance trapézoidale est utilisée pour définir les sous-ensembles flous. En utili-
sant cette méthode de discrétisation supervisée, des partitions de taille différentes peuvent
étre obtenues pour chaque attribut. Ainsi, des grilles floues rectangulaires sont obtenues
pour chaque groupe d’attributs (voir Figure . Dans la figure un exemple de grille
floue rectangulaire est obtenu pour le groupe d’attributs { Xo, X4} ot trois sous-ensembles
flous sont définis pour I'attribut X5 et quatre sous-ensembles flous pour I'attribut X,.

Aprés avoir partitionné l'espace des entrées en des sous-espaces flous en utilisant
la partition floue supervisée, nous avons utilisé la méthode heuristique d’Ishibuchi
[Ishibuchi et al., 1999, [Ishibuchi et al., 1992] [[shibuchi et al., 1994] pour construire une
régle floue pour chaque sous-espace (voir section . Les équations m et |8 de la
section [1.3.1.2] ont été utilisées pour calculer le degré de certitude des regles floues.
D’autre méthodes heuristiques pour le calcul du degré de certitude peuvent étre uti-
listes dans de prochains travaux, notamment celles basées sur la mesure Confiance
[Ishibuchi and Yamamoto, 2005].

3.2.3 Phase de classification

Les bases de régles locales générées par les différents apprenants sont combinées pour
former une base de régles globale. Cette base globale est utilisée pour classifier de nouvelles
données de classes inconnues. La méthode d’inférence floue utilisée dans cette thése est
la méthode de la seule régle gagnante (voir section . Nous avons choisi cette mé-
thode afin de garder les mémes méthodes d’apprentissage et de classification utilisées dans
SIFCO [Soua et al., 2013]. Cela nous permet de comparer notre méthode de regroupement
d’attributs avec celle de STFCO. Cependant, comme les régles floues sont construites sur
des projections différentes des données et puisque notre méthode combine les opinions de
plusieurs apprenants, l'utilisation de la méthode de vote pondéré (section comine
méthode d’inférence floue pourrait étre envisagée dans de prochains travaux.

3.3 Une nouvelle méthode de regroupement d’attributs

basée sur les Régles d’Association

Notre premiére contribution dans cette thése consiste a proposer une nouvelle méthode
de regroupement d’attributs en se basant sur le concept des RA. Cette méthode sera ca-
pable de trouver des associations intéressantes entre les attributs ; ces associations peuvent
étre de différents types et pas seulement de type corrélation linéaire. L utilisation d’un
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algorithme de génération des itemsets fréquents ne permet pas de déterminer directement
les attributs liés. Pour cela, des étapes supplémentaires sont développées et décrites dans
cette section. Notre méthode de regroupement d’attributs contient trois phases principales
(voir Figure : une phase de génération des itemsets fréquents, une phase de détermi-
nation des attributs liés, et une derniére phase pour la sélection des groupes d’attributs
finaux. Par ailleurs, comme les données traitées dans les SCBRF sont quantitatives, une
phase de discrétisation est requise afin de transformer les variables numériques en des va-
leurs booléennes et pouvoir appliquer par la suite I'algorithme de génération des itemsets
fréquents. Il convient de noter que d’autres solutions ont été proposées dans la littérature
pour appliquer les RA sur des données numériques sans passer par la phase de discrétisa-
tion. Une étude et discussion de ces méthodes est fournie plus loin dans ce chapitre (dans
la section . Les différentes étapes de notre méthode de regroupement d’attributs par

Attributs numériques

I
]
:
¥
Discrétisation

Attributs discrétisés
hd
Phase 1 : Génération d’itemsets fréquents

T
1 . .
! itemsets fréquents
I
A J
Phase 2 : Détermination des groupes d’attributs

i
Groupes d’attributs liés i
h 4
Phase 3 : Sélection des groupes

d’attributs finaux

v

Groupes d’attributs finaux

Figure 29 — Etapes de la méthode de regroupement d’attributs de SIFRA

RA sont décrites dans ce qui suit. Nous terminons ensuite cette partie par la présentation
d’un exemple complet afin de mieux illustrer la méthode proposée.

3.3.1 Etape 1 : Génération des itemsets fréquents

L’existence d’une liaison entre deux variables dépend de la réponse a la question : est-
ce que la connaissance des valeurs de I'une permet de prédire les valeurs de I'autre ? Le
concept des RA répond a cette question en associant les valeurs qui apparaissent souvent
ensemble dans les transactions de la base de données considérée.
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Dans ce travail, nous nous intéressons seulement au premier sous-probléme
des RA qui consiste en la génération des itemsets fréquents. Pour déterminer
les itemsets fréquents, plusieurs algorithmes ont été proposés dans la littérature,
a savoir AIS [Agrawal et al., 1993|, Apriori [Agrawal and Srikant, 1994], FP-Growth
[Han et al., 2000|, Eclat [Zaki et al., 1997], etc. Nous adoptons dans cette partie I’algo-
rithme Apriori [Agrawal and Srikant, 1994] étant donné que c¢’est 1'un des algorithmes
les plus connus et les plus utilisés. L'utilisation d’autres algorithmes est discutée dans la
partie de ce chapitre.

Dans ce travail, les attributs sont continus; nous recourons alors au codage dis-
jonctif complet des attributs. Nous rappelons que cette idée a été proposée dans
[Srikant and Agrawal, 1996] pour mapper le probléme des RA quantitatives au probléme
classique des RA booléennes et pouvoir appliquer n’importe quel algorithme de généra-
tion d’itemsets fréquents (voir section [1.2.2.2)). En utilisant une méthode de discrétisation
réguliére & intervalles égaux (EWI), les attributs numériques sont partitionnés en des
intervalles que nous assimilons & des valeurs booléennes. Plusieurs autres méthodes de
discrétisation peuvent étre appliquées; nous discutons dans le paragraphe quelques
méthodes possibles. L’algorithme Apriori est ensuite appliqué sur les intervalles des attri-
buts discrétisés et des itemsets fréquents sont ainsi obtenus : les itemsets dont le support
dépasse un seuil minsupp prédéfini par I'utilisateur. Les itemsets fréquents obtenus cor-
respondent a ’ensemble des intervalles liés.

Nous mentionnons que chaque itemset fréquent découvert par Apriori (ou autre al-
gorithme de génération des itemsets fréquents) est composé par au plus un intervalle de
chaque attribut ; puisque les intervalles sont issus d’une discrétisation réguliére et aucun
chevauchement n’existe entre les intervalles, il est alors impossible de trouver un item-
set fréquent qui posséde deux intervalles d’'un méme attribut (car cet itemset, s’il existe,
posséde un support nul : un exemple ne peut pas avoir deux valeurs différentes pour un
attribut donné). Pour cela, les itemsets qui peuvent étre découverts sont de longueur N
)

au maximum (lorsque le nombre total d’attributs est N). Des 1-itemsets, 2-itemsets, ...
N-itemsets sont ainsi obtenus.

3.3.2 Etape 2 : Détermination des attributs liés

Dans 'étape précédente, nous avons déterminé les groupes d’intervalles liés. Notre
but étant de faire un regroupement des attributs et non pas de leurs intervalles, nous
nous proposons de développer une procédure qui permet de déterminer la liaison entre un
groupe d’attributs a partir des liaisons trouvées entre leurs intervalles.

Nous définissons pour cela une grille d’association qui représente les associations entre
les valeurs (intervalles) d’un groupe d’attributs. Chaque axe de la grille concerne un
attribut. La figure présente 3 exemples de grille avec deux attributs X; et Xo; X
est décomposé en 6 intervalles (Intyy, ..., Inty), et Xy en b intervalles (Intay, ..., Intss).
Dans cet exemple, les itemsets obtenus a l'issue de 'application de ’algorithme Apriori
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concernent des couples d’intervalles des attributs X; et X5. Quand deux valeurs forment
un itemset fréquent, la case correspondant a leur intersection est grisée : on appelle cette

case une région liée.

La liaison entre deux intervalles de deux attributs n’entraine pas forcément la liaison
entre les deux attributs puisque d’une part, ces attributs peuvent avoir trés peu de régions
lites (exemple (2) de la figure et d’autre part, le nombre de données dans ces régions
peut étre trés faible par rapport au nombre total de données (exemple (3) de la figure
. Pour cela, le nombre de régions liées et la densité de ces régions sont deux facteurs a
prendre en compte pour déterminer si des attributs sont liés.

Az e A
Intys A Int,s * Inty; [*, N
*
. * * S Pt * x| x
o : : el I e
*
T3 13 Int,,
Inty, r % Int,, * * ]n__ NLER .
Int, Int, ts
= [k X, = (i b 4 X %,
Int;; Int;, Int;s Int;; Int;; Int;5 Int;; Int); Int;s
(1) (2) (3)
Figure 30 — Exemples de grille d’association

Nous commencons d’abord par définir le poids d’une région, appelé aussi coefficient
de pondération. Une premiére proposition consiste a définir le poids d’une région comme
étant la densité des données contenues dans cette région, ce qui est égal au support
de l'itemset correspondant. D’autres paramétres sont pris en compte plus tard dans la
définition du poids d’une région liée (voir chapitre . Le poids de la région U;; formée
par les deux intervalles Inty; et Inty; est donc défini par :

card(Inty; x Inty;)
m

w(U;;) = support(Inty; U Inty;) = (46)

ou card(Inty; x Inty) est le nombre d’enregistrements qui appartiennent a la région Uj;
et m est le nombre total d’enregistrements.

Ensuite, a partir des régions liées détectées et de leurs poids, nous déduisons 1’associa-
tion entre chaque groupe d’attributs. Pour cela, nous nous sommes inspirés de 1'idée de
[Agrawal et al., 1999] qui considére qu'un groupe d’attributs forme un sous-espace inté-
ressant s’il posséde une couverture importante en données. La couverture d’un sous-espace
est définie par la somme des densités des différentes régions détectées dans ce sous-espace.
Dans notre cas, nous considérons qu’un ensemble d’attributs forme un groupe d’attributs
liés s’il posséde un bon nombre de régions liées et si la somme de leurs poids dépasse un
seuil spécifique. Par rapport au travail d’Agrawal, on introduit la notion de poids d’une
région liées. Bien que la définition de cette notion de poids revient a la méme notion
de sélectivité d’une unité dense dans [Agrawal et al., 1999] (puisqu’elle considére aussi la
densité de données), elle pourrait aussi prendre en compte d’autres paramétres (comme
I’homogénéité d’une région définie dans le chapitre [4f).
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Enfin, nous définissons le degré d’association d’un groupe d’attributs par la somme des
poids des différentes régions liées. Seules les régions liées sont prises en compte ; les densités
des autres régions ne sont pas comptabilisés. Ainsi, le degré d’association 5 correspondant
au groupe formé par les deux attributs X; et X, s’écrit comme suit :

Bxix, =y w(lUy) X1y (47)

i=1..kq
j=1..kg

avec

e [y, ko : sont les tailles des partitions respectives des attributs X; et X,

1 si U;; est une région liée

o 1;; est le coefficient qui représente la région Uj;; 15 = { 0 si
sinon

Dans le cas général d’un ensemble d’attributs X = {X,1, X2, ..., X}, le degré d’as-
sociation de ces [ attributs est :

Bx = Z W(Usyig..it) X Titig...iy (48)
i1=1..ky
ig=1..ko
i=ik
avec :
o ki, ko, ..., k; : sont respectivement les tailles des partitions de X,,1, X,0,..., X,y

® 7i.i,. 4, est le coefficient qui représente la région U, ;, i, ;

~J 18iUy,.q est une région lice

Tivig...ip — .
0 sinon

Finalement, un seuil d’association (3,,;,, au deld duquel on considére que les attributs

de ’ensemble X sont liés, est défini par I'utilisateur :

e Si 3 > B, alors les attributs sont associés

e Si 3 < Bun alors les attributs ne sont pas associés

3.3.3 Etape 3 : Sélection des groupes d’attributs finaux

La détermination des groupes d’attributs associés est basée sur le principe de I'algo-
rithme Apriori; elle fournit ainsi tous les groupes d’attributs associés de différentes tailles.
Il est a noter que ces groupes ne constituent pas forcément une partition de I’ensemble
des attributs de départ : chaque attribut peut appartenir a plusieurs groupes en méme
temps. Cependant, pour garantir la réduction du nombre de régles générées, les groupes
d’attributs obtenus doivent former une partition de I'ensemble des attributs de départ,
autrement dit, toute intersection ou chevauchement entre les groupes formés doit étre
évitée (voir équation dans chapitre. Pour cette raison, nous proposons de filtrer les
groupes d’attributs obtenus afin de supprimer les intersections entre eux. Nous proposons

les deux critéres de sélection suivants :
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L: liste des groupes d'attributs liés

v
.| sélectionner le groupe d'attributs liés ayant le
plus grand degré d'association

"
el

A

le groupe sélectionné
est inclus dans un
groupe plus grand

remplacer le groupe sélectionné
par le groupe le plus grand

Non i

supprimer les groupes inclus dans le groupe sélectionné
et les groupes qui ont des attributs communs avec lui

)

Oui

ajouter les attributs orpheling

!

Figure 31 — Etapes de sélection des groupes d’attributs finaux.

1. plus le degré d’association 3 est grand, plus I'association est forte.

2. les groupes qui contiennent plus d’attributs sont préférés ; les régles avec des prémisses
de tailles plus longues sont ainsi obtenues.

Dans ce travail, nous émettons 1’hypothése que les attributs les plus liés sont les
plus intéressants et peuvent améliorer la classification. Pour cela nous avons privilégié
d’abord les groupes qui possédent les degrés d’association les plus importants. Dans
un deuxiéme temps, les groupes les plus longs sont aussi privilégiés. En effet, selon
[Dehzangi et al., 2007], 'augmentation de la longueur des régles améliore la précision de
classification.

Il convient aussi de noter que la construction de groupes d’attributs de longueur im-
portante risque d’augmenter le cotit de la génération des régles floues et d’en diminuer
Iintellegibilité. En contre partie, le choix des groupes de trés petite taille peut produire
des régles trés générales et diminuer la performance de classification. Afin de mieux ex-
pliquer le choix de nos deux critéres, une analyse fine de ces critéres et de leur effet sur
les résultats de notre méthode SIFRA est fournie dans la section

Les différentes étapes de sélection des groupes d’attributs finaux sont décrites dans le
diagramme de la figure [31]: d’abord, a partir de la liste L de tous les groupes liés, le groupe
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d’attributs g; qui possede le degré d’association le plus important est déterminé. Ensuite
on vérifie si ce groupe est inclus dans un autre groupe plus long, dans ce cas, seul le groupe
le plus long est gardé. De cette maniére, 'association détectée dans le groupe g; est gardée
et d’autres attributs y sont aussi ajoutés. Enfin, pour éliminer tout chevauchement entre
les groupes d’attributs, les groupes d’attributs qui sont en intersection avec le groupe
choisi sont écartés de la liste L. Ces étapes sont répétées jusqu’a ce qu’aucun groupe
d’attributs ne reste dans la liste de départ L.

Il est aussi a noter que, en utilisant un algorithme de génération des itemsets fréquents,
les intervalles dont le support est inférieur au seuil minsupp sont exclus. Ainsi, certains
attributs peuvent ne jamais apparaitre et donc ne figurer dans aucun groupe. Ces attributs
que nous qualifions d’orphelins, méme s’ils ne sont associés a aucun autre attribut, restent
utiles pour la phase de classification. Pour cette raison, chacun de ces attributs sera ajouté
a la liste des groupes d’attributs finaux comme un attribut indépendant et sera par la

suite traité seul par un classifieur.

3.3.4 [Exemple illustratif

Afin d’illustrer la méthode de regroupement d’attributs proposée, nous détaillons un
exemple concret exécuté sur la fameuse base de données Iris. Le choix de cette base est
motivé par sa petite taille et son faible nombre d’attributs ce qui permet une explica-
tion plus facile des différentes étapes de la méthode. La base Iris contient 150 exemples
d’apprentissage répartis sur 3 classes ; chaque classe désigne un type de la plante Iris (Iris
Setosa, Iris Versicolour, Iris Virginica). Les données d’apprentissage sont décrites par 4
attributs numériques :

e sepallength (SL) : la longueur du sépale mesurée en centimétre
e sepalwidth (SW) : la largeur du sépale mesurée en centimétre
e petallength (PL) : la longueur du pétale mesurée en centimétre

e petalwidth (PW) : la largeur du pétale mesurée en centimétre

Comme mentionné dans la description de I'approche de SIFRA, la méthode de regrou-
pement d’attributs contient trois phases principales : la génération d’itemsets fréquents,
la détermination des attributs liés et la sélection des groupes d’attributs finaux. Cepen-
dant, avant de commencer ces étapes, une discrétisation des attributs numériques en des
intervalles est d’abord requise. Dans cet exemple, la discrétisation réguliére a 3 intervalles
est utilisée pour partitioner les attributs numériques comme suit :

e l'attribut SepalLength est partitioné en 3 intervalles égaux SL1, SL2 et SL3

e l'attribut SepalWidth est partitioné en 3 intervalles SW1, SW2 et SW3
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1-itemsets 2-itemsets 3-itemsets 4-itemsets

{SL2} 0473 | {SL1,PL1} 0313 |{SL1, SW2, PW1} 0.24
{SW1} 0.313 | {SL1, PW1} 0.313 | {SL1, PL1,PW1} 0.313
{SW2} 0.586 | {SL2, SW1} 0.206 | {SL2, PL2, PW2} 0.22
{PL1} 0.333 | {SL2, SW2} 0.246 | {SW2, PL1, PW1} 0.24
{PL2} 036 | {SL2, PL2} 0.26

{PL3} 0.306 | {SL2, PW2} 0.253
{PW1} 0.333 | {SL2, PW3} 0.2

{PW2} 036 | {SWI1, PL2} 0.2

{PW3} 0.306 | {SW1, PW2} 0.206
{SW2, PL1} 0.24
{SW2, PW1} 0.24
{PL1, PW1} 0.333
{PL2, PW2} 0.32
{PL3, PW3} 0.266

{SL1} 0.393 | {SL1, SW2} 0.246 | {SL1, SW2, PL1} 0.4 | {SL1, SW2, PL1, PW1} 0.24

Tableau 6 — Ttemsets fréquents générés par Apriori

e l'attribut Petall.ength est partitioné en 3 intervalles PL1, PL2 et PL3

e l'attribut PetalWidth est partitioné en 3 intervalles PW1, PW2 et PW3

Nous décrivons dans ce qui suit les étapes de chacune des 3 phases principales.

Phase 1 : Génération des itemsets fréquents

L’algorithme Apriori est appliqué sur les intervalles issus de la phase de discrétisation
précédente. Evidemment, chaque itemset fréquent découvert par Apriori est composé par
au plus un intervalle de chaque attribut : 2 intervalles du méme attribut ne peuvent pas
apparaitre dans un méme itemset fréquent puisque le support de cet itemset est évidem-
ment égal & 0. En effet, puisqu’aucun chevauchement n’est possible entre les intervalles
issus d’une discrétisation réguliére, il s’avére impossible de trouver une observation qui
contient une valeur appartenant a deux intervalles du méme attribut en méme temps.
Pour cette raison, la longueur maximale d'un itemset découvert par Apriori est égale a 4

(4 attributs numériques donc 4 intervalles associés au maximum).

Ainsi, Apriori génére des itemsets fréquents d’un seul intervalle (1-itemsets), de deux
intervalles liés (2-itemsets), de trois intervalles liés (3-itemsets) et de quatre intervalles
liés (4-itemsets). Le Tableau |§| représente les itemsets fréquents obtenus dans cet exemple ;
chaque itemset est suivi par la valeur de son support. Nous avons choisi la valeur 0.2 pour
le seuil minsupp.

Phase 2 : Détermination des attributs liés
Les itemsets fréquents obtenus lors de la phase précédente présente les liaisons locales

entre les intervalles. A partir de ces liaisons locales, nous déduisons les associations entre
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Figure 32 — Grille d’association du groupe d’attributs {SL, PW}

les attributs numériques. Pour cela, nous construisons une grille d’association pour chaque
groupe d’attributs potentiel. Prenons par exemple 'itemset {SL1, PW1}, celui-ci contient
deux intervalles liés : un intervalle de 'attribut SL et un intervalle de 'attribut PW.
Nous cherchons par la suite tous les autres itemsets correspondant au groupe d’attributs
{SL, PW}. Ce groupe d’attributs dispose de trois itemsets fréquents : {SL1, PW1}, {SL2,
PW2} et {SL2, PW3}; chaque itemset fréquent correspond & une région liée dans la grille
d’association. Ainsi, la grille d’association qui correspond au groupe d’attributs {SL, PW}
est représentée dans la figure Cette grille contient 3 régions liées (colorées en gris).

Le poids de chaque région liée correspond a son support. Par conséquent, le degré
d’association du groupe d’attributs {SL, PW} est calculé comme suit :

BsL.pw = Z w(U;j) xri; = 0.313x14+0+0+04+0.253 X 1+0+0+0.2x 1+0 = 0.766 (49)

i=1..3
j=1..3

Si nous choisissons la valeur 0.7 pour le seuil d’association [3,,;,, alors le groupe d’at-
tributs {SL, PW} posséde un degré d’association supérieur au seuil S3,,;, et il est donc

considéré comme un groupe d’attributs liés.

Nous procédons de la méme maniére pour calculer les degrés d’association des autres
groupes d’attributs potentiels et nous ne gardons que les groupes ayant un degré d’asso-
ciation qui dépasse le seuil S, (ici 0.7). Nous obtenons alors les groupes d’attributs liés
suivants :

{SL} avec 8 = 0.866
{SW} avec 8 =0.9

{PL} avec f =1

{PW} avec 5 =1

{SL, PW} avec 8 = 0.766
{PL, PW} avec 5 = 0.919

93



Chapitre 3. Regroupement d’attributs par RA dans les SCBRF : SIFRA

Phase 3 : Sélection des groupes d’attributs finaux

Comme mentionné dans la section les groupes d’attributs liés obtenus peuvent
contenir des attributs communs. Par exemple, 'attribut PW apparait dans trois groupes
différents : seul dans un groupe {PW}, réuni avec lattribut SL (dans le groupe {SL,
PW}) ou encore associé avec lattribut PL (dans le groupe {PL, PW}). Cependant, une
partition de l’ensemble des attributs de départ est requise. Pour cela, la méthode de
sélection des groupes d’attributs finaux que nous avons proposée dans [3.3.3] privilégie
d’abord les groupes avec le degré d’association le plus grand et ensuite les groupes les
plus longs (qui contiennent plus d’attributs).

En se basant sur ces deux critéres de sélection et en appliquant les étapes de l’al-
gorithme décrit dans la figure nous commencons par sélectionner le premier groupe
d’attributs ayant le degré d’association le plus grand : le groupe {PL}. Ensuite, nous
vérifions si le groupe {PL} est inclus dans un autre groupe plus grand ; cela nous améne a
sélectionner le groupe d’attributs {PL, PW}. Aprés, nous ajoutons ce groupe d’attributs
{PL, PW} a la liste des groupes d’attributs finaux et nous supprimons tous les groupes
qui sont en intersection avec lui. Ainsi, les groupes d’attributs {PL}, {PW} et {SL, PW}
sont éliminés. A cette étape, les groupes d’attributs restants sont {SL} et {SW}. Nous
appliquons les mémes opérations sur 'ensemble des groupes d’attributs restants. Puisque
{SW} posséde le degré d’association le plus grand, et puisqu’il n’est inclus dans aucun
autre groupe, il est alors ajouté directement & la liste des groupes d’attributs finaux. Fi-
nalement, il reste un seul groupe {SL} dans la liste des groupes liés. Ce groupe est aussi
ajouté directement a la liste des groupes d’attributs finaux.

Par conséquent, I’ensemble des groupes d’attributs finaux est : {PL, PW}, {SW} et
{SL}. Nous vérifions a la fin que tous les attributs figurent dans cet ensemble de groupes et
qu’aucun attribut n’est oublié¢. La phase suivante consiste alors en la phase d’apprentissage
oll une base de régles floues est construite pour chaque groupe d’attributs.

Discussion
Chaque groupe d’attributs obtenu est traité séparément dans la phase d’apprentissage
afin de générer une base de régles locale. Ainsi, pour le premier groupe d’attributs, nous
obtenons des régles avec deux attributs dans leurs prémisses (les attributs PL et PW);
pour le deuxiéme groupe d’attributs, nous obtenons des régles avec un seul attribut SW ;
finalement pour le troisiéme groupe d’attributs, nous obtenons des régles avec un seul
attribut dans leurs prémisses, I'attribut SW.

Ainsi, avec la méthode de génération des régles par grille floue simple
[Ishibuchi et al., 1992], la base de régles globale générée est :

[[PetalLength, Ai], [PetalWidth, A;], 0, 0.9890196940043313]
[[PetalLength, A,|, [PetalWidth, A,|, 1, 0.6617559469595251]
[[PetalLength, A,], [PetalWidth, As], 2, 0.7338281380446755]
[[PetalLength, As], [PetalWidth, As], 2, 0.4598435090192899)

94



Chapitre 3. Regroupement d’attributs par RA dans les SCBRF : SIFRA

[[PetalLength, A;|, [PetalWidth, A;], 2, 0.9240297751598812]
[[SepalWidth, A;], 1, 0.3537858756231272]

[[SepalWidth, As], 2, 0.027932959299344848]

[[SepalWidth, As], 0, 0.762195081476091]

[[SepalLength, A;], 0, 0.6193724580378023]

[[SepalLength, A, 1, 0.12816553957260549)]

[[SepalLength, As], 2, 0.6982758722156944]

Chaque régle est représentée sous la forme :

[[attribut 1, N° du sous-ensemble flou|, ... , [attribut_k, N° du sous-espace flou], Le
numéro de la catégorie de la classe, le degré de certitude CF]|

Le "N” du sous-ensemble flou’ résulte de la partition floue utilisée dans la phase d’ap-
prentissage (voir paragraphe . Si nous utilisons une partition floue simple de taille
3, le numéro du sous-ensemble flou peut ainsi avoir I'une des valeurs {A;, As, Az}. 11 est
a noter que la taille de la partition floue n’est pas nécessairement égale a la taille de la
discrétisation utilisée dans la phase de regroupement.

Dans 'exemple précédent, nous avons trouvé seulement 6 régles floues pour le groupe
d’attributs {PetalLength, PetalWidth} au lieu d’avoir 9 régles (k™ = 3% ; avec k le nombre
de sous-ensembles flous et N; le nombre d’attributs dans le groupe ¢g; = {PL, PW}). Ceci
est di au fait qu’aucun exemple d’apprentissage n’existe dans les sous-espaces correspon-

dant aux trois régles manquantes.

3.4 Etude des méthodes de discrétisation

Nous nous focalisons dans ce paragraphe sur la premiére étape de notre méthode de
regroupement d’attributs qui consiste a discrétiser les attributs numériques (voir Fig.
Il est d’abord a noter qu’il existe deux niveaux différents de discrétisation dans notre
systéme SIFRA :

e Dans la phase de regroupement d’attributs, les attributs numériques doivent étre dis-
crétisés en des intervalles afin d’étre par la suite mappés en des valeurs booléennes.
Cela permet d’appliquer l'algorithme de génération d’itemsets fréquents sur les in-
tervalles obtenus.

e Dans la phase d’apprentissage (paragraphe , la discrétisation est utilisée pour
partitionner le domaine des attributs numériques en des sous-ensembles flous utilisés
par la suite pour construire la grille floue. La discrétisation floue (réguliére ou super-
visée) est utilisée & ce niveau : la discrétisation floue ne sépare pas deux intervalles
adjacents par un seul point de coupure, cependant, elle utilise une fonction d’appar-
tenance pour définir le degré d’appartenance des données a chaque intervalle (voir

figures 51| et |52| de I’annexe .
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Nous nous intéressons ici a la discrétisation utilisée dans la phase de regroupement
d’attributs. Contrairement a la phase d’apprentissage, nous choisissons dans cette partie
une discrétisation classique (non floue) pour ne pas compliquer d’avantage la phase de
regroupement d’attributs. Une discrétisation simple en des intervalles distincts est utilisée
dans ce travail pour pouvoir appliquer un algorithme de génération d’itemsets fréquents
et détecter les régions denses. Néanmoins, une extension de cette méthode a des sous-
ensembles flous pourrait étre envisagée dans de prochains travaux.

D’autre part, quelque soit le type de la partition utilisée (floue ou classique), plusieurs
méthodes de discrétisation peuvent étre utilisées dans cette phase. Dans la version ba-
sique de SIFRA (présentée ci-dessus), une discrétisation réguliére a intervalles égaux a été
proposée (3.3.1). D’autres types de discrétisation peuvent toutefois étre utilisés, notam-
ment la discrétisation a fréquences égales ou encore la discrétisation supervisée. Un autre
type de discrétisation, la discrétisation multi-variée, pourrait aussi étre intéressante dans
le cadre des problémes de génération des régles d’association. Cette méthode de discréti-
sation prend en compte les inter-dépendances entre les attributs (comment ces variables
interagissent entre eux) lors de la détermination des points de coupure entre les intervalles.
Nous attirons 'attention sur le fait que le choix de la discrétisation a un effet considérable
sur le résultat des groupes d’attributs générés. En effet, détecter des régions denses dans
un sous-espace nécessite d’avoir choisi auparavant les points de coupure appropriés. Nous
présentons dans le chapitre suivant, quelques méthodes de discrétisation qui peuvent étre
intéressantes pour ’exécution de notre méthode STFRA.

Il convient aussi de noter que, méme si une partition floue est utilisée dans la phase
d’apprentissage et une partition simple est proposée dans la phase de regroupement, la
méme méthode de discrétisation peut néanmoins étre utilisée dans les deux phases. Ainsi,
les régions denses détectées par la phase de regroupement d’attributs seront les mémes
que les régions construites par la grille floue (les sous-espaces flous) et utilisées pour la
génération des régles floues. La méthode de discrétisation supervisée peut dans ce cas étre
intéressante a utiliser dans les deux niveaux en méme temps puisqu’elle prend en compte
Iinformation liée & la classe. Pour confirmer cette hypothése, nous présentons dans le cha-
pitre o[ des tests expérimentaux réalisés avec la méme méthode de discrétisation ou deux
méthodes de discrétisation différentes dans les deux phases (la phase de regroupement
d’attributs et la phase d’apprentissage).

Finalement, la question suivante peut étre posée : est ce que le passage par une phase de
disrétisation est indispensable dans notre méthode de regroupement ? Pourquoi ne pas uti-
liser directement un algorithme de génération d’itemsets fréquents applicable sur des don-
nées numeériques, comme C-Apriori [Zhou et al., 2013] et Min-Apriori [Han et al., 1997],
sans passer par la phase de discrétisation? La réponse a cette question est évidemment
affirmative. Un algorithme de génération d’itemsets fréquents applicable sur des données
numeériques, tel que C-Apriori et Min-Apriori peut étre utilisé sur les attributs numériques
dans notre approche. Cependant, nous avons choisi d’appliquer une étape de discrétisation

pour les raisons suivantes :
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1. L’idée de notre méthode de regroupement d’attributs a base des RA consiste a détec-
ter les régions denses dans des sous-espaces formés par des attributs liés. Pour cela,
une discrétisation des attributs en des intervalles est indispensable pour former les
régions dans des sous-espaces et pouvoir analyser leurs densités.

2. Les algorithmes tels que C-Apriori et Min-Apriori sont directement applicables sur
des données numériques. L’intégration de données qualitatives ou d’autres types
de données n’est pas possible. Cependant, bien que les données traitées dans le
cadre des SCBRF soient numériques, nous envisageons de construire une méthode
de regroupement d’attributs qui pourrait étre aussi appliquée dans d’autres do-
maines d’apprentissage ot des données qualitatives peuvent exister. Par exemple,
notre méthode de regroupement d’attributs a été utilisée dans le cadre du sys-
téme SUCRAGE |Borgi, 1999] qui est un systéme d’apprentissage supervisé non-flou
|[Zaatour et al., 2016]. La méthode SUCRAGE utilise par défaut une méthode de
regroupement d’attributs par recherche de corrélation linéaire, ce qui limite son uti-
lisation & des données numériques. L’utilisation de notre méthode de regroupement
d’attributs au lieu de la recherche de corrélation linéaire dans [Zaatour et al., 2016]
a permis d’étendre la méthode SUCRAGE & des données aussi bien numériques que
qualitatives.

3.5 Analyse des critéres de sélection des groupes d’at-

tributs finaux

La derniére phase de la méthode de regroupement de SIFRA consiste a sélectionner un
sous-ensemble restreint et compact de groupes d’attributs afin d’éliminer les redondances
et les chevauchements entre les groupes d’attributs liés obtenus (voir paragraphe .
Rappelons que notre objectif était d’obtenir une partition de I’ensemble des attributs de
départ. Nous rappelons aussi que, dans cette phase, nous nous sommes basés sur deux
critéres principaux pour la sélection : le premier critére concerne le degré d’association (3
et le deuxiéme critére concerne la taille ou la longueur des groupes d’attributs obtenus.
Ensuite, les attributs qui n’apparaissent pas dans les groupes d’attributs liés sont pris
chacun seul et traités indépendamment. Nous visons, dans ce paragraphe, a analyser les
différents critéres et choix pris pour cette phase. Plus précisément, les questions suivantes

sont a évoquer :

a- Obtenir une partition est-il indispensable ?
b- Le choix des groupes les plus longs est-il pertinent ?

c- L’ajout des attributs seuls (qui n’apparaissent dans aucun groupe d’attributs) est-il
pertinent ?
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Choix de la partition

La réduction du nombre de régles floues n’est garanti que si les groupes d’attributs
sélectionnés forment une partition de 'ensemble des attributs de départ (voir section [2.2).
Par ailleurs, un grand nombre de groupes d’attributs peut étre généré par la méthode de
regroupement d’attributs de SIFRA ; la prise en compte de tous ces groupes peut provo-
quer une explosion du nombre de régles générées. Pour former une partition de ’ensemble
des attributs de départ, nous éliminons toutes les redondances et les chevauchements
entre les groupes d’attributs liés. Une redondance apparait lorsqu’un groupe d’attributs
est inclus dans un autre groupe (voir exemple (a) ci-dessous). Quant au chevauchement, il
concerne I'intersection entre deux groupes d’attributs, c¢’est a dire lorsqu’un méme attribut

apparait dans deux groupes différents (voir exemple (b) ci-dessous).

Exemple (a) : {X1, X5}
{X17X2>X4}

Exemple (b) : {X1, X5}
{X17X3}

Les associations redondantes entre les groupes d’attributs peuvent contribuer a la
génération de régles redondantes. Selon [Leondes, 2000|, une régle peut incorporer une
autre régle si elles possédent la méme conclusion mais 1'une d’elles contient plus de
conditions; ces deux régles sont considérées comme redondantes. Par exemple, si nous
considérons les deux régles Ry et Ry ci-dessous (construites a partir de groupes d’attributs
de 'exemple (a)), nous notons que la régle R; est une généralisation de la régle Ry. Donc,
ces deux réegles peuvent étre considérées comme redondantes. Par conséquent, le choix de
la partition garantit d’une part une réduction du nombre de régles générées et d’autre
part ’élimination de toutes les régles redondantes.

Ry : SI X est faible et X5 est moyen ALORS y; avec CF = 0.8
Ry : SI X est faible et X5 est moyen et X, est faible ALORS y; avec CF=0.95

Regardons maintenant 'exemple (b), si les degrés d’association des groupes d’attributs
{X1, Xo} et {X1, X3} sont respectivement 0.89 et 0.88, la méthode de sélection va choisir le
premier groupe, car il posséde le degré (3 le plus grand, et écarter le deuxiéme. Cependant,
les degrés d’association sont trés proches; une association importante est ainsi écartée. Le
probléme qui se pose alors consiste & trouver un compromis entre la réduction du nombre
de régles qui doit étre garantie et la prise en compte des associations importantes. Les
critéres que nous avons choisi pour la phase de sélection garantissent bien la réduction
du nombre de régles. En revanche, des associations qui peuvent étre intéressantes sont
écartées. Nous verrons aussi, dans le paragraphe suivant, qu’il reste difficile de décider
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quel est le groupe le plus important entre deux groupes de tailles différentes! Nous propo-
sons comme perspective d’utiliser une méthode basée sur les algorithmes génétiques pour
sélectionner les groupes d’attributs finaux. En effet, les algorithmes génétiques ont été
utilisés dans plusieurs travaux pour sélectionner les régles pertinentes [Alcala et al., 2007]
[Ishibuchi et al., 1997] [Ishibuchi and Yamamoto, 2004]. Les algorithmes génétiques ont
été aussi utilisés dans [Cordon et al., 2008] pour sélectionner un ensemble optimal de
classifieurs parmi plusieurs classifieurs générés en utilisant les méthodes d’ensemble Bag-
ging et Random subspace. Nous envisageons d’appliquer la méme idée de sélection par
algorithme génétique, dans de prochains travaux, dans le but de choisir le sous-ensemble
optimal des groupes d’attributs liés. Sans passer par une partition, les groupes d’attributs
finaux pourront étre sélectionnés en gardant un compromis entre un nombre de régles
réduit et une bonne performance du systéme. Ces deux conditions seront & prendre en
compte dans la fonction fitness de 'algorithme génétique.

Le choix des groupes les plus longs est-il pertinent ?

Nous expliquons dans ce paragraphe les raisons pour lesquelles nous avons choisi de pri-
vilégier les groupes d’attributs les plus longs. En effet, la longueur des groupes d’attributs
est utilisée comme deuxiéme critére de sélection aprés 'importance du degré d’association
B. 1l faut d’abord attirer I’attention sur le fait que, généralement, plus la longueur des
groupes d’attributs augmente plus les valeurs des degrés d’association § diminuent. En
effet, en utilisant un algorithme de génération d’itemsets fréquents tel que Apriori, une ca-
ractéristique intéressante des itemsets générés est que le support d’un itemset de taille k est
toujours inférieur au support de son sous-ensemble de taille (k—1) [Agrawal et al., 1993].
Cela se généralise au niveau des attributs : la valeur du degré d’association d’un groupe
d’attributs de longueur k est généralement inférieure au degré d’association d’un groupe
d’attribut qui est un sous-ensemble de celui-la. En prenant en compte cette caractéris-
tique, si 'importance du degré d’association (3 est le seul critére utilisé lors de la phase de
sélection des groupes d’attributs finaux, alors seuls les groupes les plus petits vont étre
sélectionnés puisqu’ils possédent les degrés d’association les plus importants. Cela risque
d’écarter des associations intéressantes entre les attributs et aussi de produire des régles
trop générales. Comme nous visons a détecter les différentes associations possibles entre
les attributs et dans le but de ne pas écarter des associations qui peuvent étre intéres-
santes, nous avons choisi de privilégier les groupes les plus longs. En outre, les travaux
de [Dehzangi et al., 2007] ont montré que 'augmentation de la longueur des régles peut

améliorer la précision de classification.

Le choix des groupes d’attributs les plus longs présentent des avantages, néanmoins il

posséde aussi des inconvénients.

D’une part, une longueur trés importante des groupes d’attributs est a éviter puisque
celle-ci alourdit et complique la phase d’apprentissage a base de grille floue. En fait,
la taille des groupes d’attributs obtenus dépend principalement du seuil minsupp : une
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Figure 33 — Regroupement d’attributs récursif

valeur tres faible de minsupp engendre la génération d’un nombre plus important d’item-
sets fréquents avec aussi une taille plus importante des itemsets [Agrawal et al., 1993].
En contre partie, une haute valeur de minsupp peut causer la perte de plusieurs asso-
ciations intéressantes. Donc, le choix du seuil minsupp doit étre bien étudié et adapté a
la taille des bases de données. Une analyse détaillée de I'effet de ce seuil sur les résul-
tats de regroupement d’attributs et de classification est fournie dans le chapitre 5 Si la
meilleur valeur de minsupp n’est toutefois pas choisie et si un groupe d’attributs avec
une longueur importante est généré, une solution possible consiste a réitérer le proces-
sus de regroupement d’attributs sur la sous-base en question et re-construire de nouveau
des sous-groupes d’attributs pour cette sous-base (voir figure . Dans ce cas, il faut
absolument augmenter la valeur du seuil minsupp pour ne pas obtenir le méme groupe
d’attributs (tous les attributs liés). Pour appliquer cette idée, il suffit de mettre un seuil
s sur le nombre d’attributs réunis dans un méme groupe et vérifier, pour chaque groupe
d’attributs obtenus, si le nombre d’attributs liés dépasse le seuil s. Si ¢’est le cas, on refait
la méthode de regroupement d’attributs sur ce groupe en question afin de former des
groupes plus petits. Nous avons mentionné auparavant que la génération d’'une base de
régles floues par un SCBRF classique devient cotiteuse et difficile dés qu’on dépasse une
dizaine d’attributs. Nous pouvons ainsi choisir la valeur 10 pour le seuil s.

D’autre part, nous avons choisi I'importance du degré d’association 5 comme premier
criteére de sélection puisque le but de notre méthode de regroupement d’attributs consiste
a regrouper en blocs les attributs les plus liés. Ensuite, passer aux groupes d’attributs

les plus longs présente notre deuxiéme critére car cela peut améliorer la précision du
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systéme. Cependant, cette procédure présente des failles qui doivent étre étudiées. Prenons
comme exemple les groupes d’attributs liés et leurs degrés d’association de 'exemple (c)
ci-dessous. Puisque le groupe d’attributs {X;, X} posséde le degré 5 le plus grand, il
est d’abord sélectionné. Puis, il sera remplacé par le groupe {X;, X5, X4} puisque celui-
ci englobe le premier. Tous les autres groupes sont supprimés a cause de la procédure
de sélection mise en place pour obtenir une partition (Figure . Cela garantit que
'association la plus forte { X7, X} est prise en compte et ajoute de plus un autre attribut
qui est aussi fortement associé aux deux premiers attributs. Cependant, si nous regardons
le dernier groupe d’attributs { X7, X3, X4}, nous remarquons que son degré d’association
est plus important que le groupe sélectionné et malgré ¢a il a été écarté! En voyant ce
résultat, le lecteur pourrait se demander pourquoi ne pas commencer la phase de sélection
par I'analyse des groupes les plus longs. En effet, les petits groupes d’attributs possédent
généralement les associations les plus fortes et ces groupes d’attributs ne possédent pas
toujours des sur-ensembles. Voyons I'exemple (d), le groupe d’attributs { X7, X5} posséde
un degré d’association trés important et il n’est inclus dans aucun autre groupe. Dans ce
cas, commencer par ’analyse des groupes les plus longs va nous amener a sélectionner le
groupe { X1, X3, X4}, puisqu’il est le groupe le plus long ayant le degré d’association le plus
grand, et va par la suite écarter I’association { X7, X5} puisqu’elle est en intersection avec le
groupe sélectionné. Pour conclure, il s’avére nécessaire de mener des tests expérimentaux
avec tous ces choix afin de savoir ce que 'on doit privilégier et évaluer la validité des
critéres que nous avons optés (voir chapitre |5, section .

Finalement, nous attirons 'attention sur le fait que le degré [ caractérise les liaisons
entre les attributs, mais il ne refléte pas le pouvoir prédictif du classifieur correspondant a
chaque groupe. En d’autres termes, il se peut que le groupe d’attributs qui posséde le degré
d’association le plus important ne représente pas le meilleur groupe pour la classification :
méme si ce degré prend en compte la co-occurrence de données dans un sous-espace et
détecte les régions denses, il ne refléte pas forcément le pouvoir prédictif de ce groupe
par rapport a la classe. Pour remédier a ce probléme, une idée intéressante consiste a
définir un autre critére de sélection qui mesure la liaison entre les attributs d’un groupe

spécifique avec l'attribut Classe. Cette idée est présentée dans le chapitre [4

Exemple (c) : {X1, X2} 0.9
(X1, X5} 0.89
(X1, Xo, Xy} 0.84
(X1, X3, X4} 0.86

Exemple (d) : {X1, X5} 0.98
(X1, X2} 0.9
(X1, X3} 0.89
(X1, Xa, X4} 0.84
(X1, X, Xa) 0.86
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L’ajout des attributs seuls est-il pertinent ?

Nous rappelons que, lors de la génération des itemsets fréquents, des intervalles peuvent
n’apparaitre dans aucun 1-itemset fréquent lorsqu’ils possédent des supports faibles (plus
petits que minsupp). Par ailleurs, des attributs peuvent étre "ratés" s’ils ne sont asso-
ciés & aucun autre attribut ou si les supports de leurs intervalles sont trés faibles. Dans
notre méthode SIFRA, nous avons choisi d’ajouter ces attributs, que nous avons quali-
fies d’orphelins, dans la liste des groupes d’attributs finaux. Chacun de ces attributs est
considéré comme indépendant et est traité seul par un classifieur. Cependant, on pour-
rait penser que le fait que ces attributs ne possédent aucune région liée et n’apparaissent
dans aucun groupe d’attributs liés signifie qu’ils ne sont pas intéressants pour la phase
de classification. De ce fait, on pourrait considérer que ces attributs sont non-significatifs
et les éliminer de la phase de classification. Dans ce cas, notre méthode SIFRA ne soit
plus considérée comme une méthode de regroupement d’attributs seulement mais aussi

une méthode de sélection d’attributs qui élimine les attributs non-pertinents.

En revanche, nous attirons I'attention une autre fois sur le fait que la méthode SIFRA
cherche les liaisons et les inter-dépendances entre les attributs, mais elle n’évalue pas le
pouvoir prédictif de chaque attribut par rapport & la classe. En d’autres termes, bien
que les attributs "ratés" ne reflétent pas des caractéristiques communes des données avec
d’autres attributs et ne présentent pas des régions denses en données qui peuvent étre
détectées, mais il se peut qu’ils possédent un bon pouvoir prédictif par rapport a I'attribut
classe. D’autre part, il se peut que le choix de la discrétisation utilisée n’était pas approprié
pour cet attribut, c¢’est pourquoi les données se sont vu éparpillées dans les intervalles
construits a travers la méthode de discrétisation adoptée. De ce fait, choisir d’autres
méthodes de discrétisation peut modifier toutes les valeurs des supports et des degrés
d’association et peut par la suite modifier les groupes d’attributs générés. Une analyse plus
détaillée des méthodes de discrétisation appropriées est fournie dans le chapitre suivant.

Pour conclure, un attribut qui n’est pas associé avec d’autres attributs et qu’il n’ap-
parait dans aucun groupe d’attributs ne signifie pas qu’il est inutile pour la phase de
classification. Pour ces raisons, nous avons choisi dans la phase de sélection (partie
d’ajouter ces attributs ratés dans la liste des groupes d’attributs finaux et de traiter

chacun indépendamment par un apprenant.

3.6 Analyse du coiit de la méthode de regroupement
d’attributs

Dans cette partie, nous étudions le coiit théorique de la méthode de regroupement
d’attributs proposée dans ce chapitre. Une analyse empirique du temps d’exécution est
aussi fournie dans le chapitre 5| Nous rappelons que I'approche de regroupement d’at-
tributs a été proposée dans cette thése afin de contourner le probléme de la complexité
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importante des systémes a base de régles floues. Cette approche a été proposée comme
étant une phase de pré-traitement des données afin de décomposer le probléme complexe
des SCBRF en des sous-problémes de complexité inférieure. De ce fait, il faut absolument
que la méthode de regroupement d’attributs ne présente pas elle méme des cotts d’exé-
cution trés importants. Le but de cette section est donc de dégager les principales limites
de cette méthode en terme de complexité et du coiit d’exécution et de proposer par la
suite des solutions envisageables pour réduire le cotit global de cette méthode.

3.6.1 Coit de la méthode de regroupement d’attributs

La méthode de regroupement d’attributs posséde trois phases principales; nous ana-
lysons dans cette partie le cotit de chaque phase a part.

- Phase de génération des itemsets fréquents

Dans la premiére version de notre approche SIFRA, nous avons utilisé ’algorithme
Apriori comme étant le plus connu des algorithmes de génération d’itemsets fréquents.
Cependant, le choix de l'algorithme Apriori n’est toutefois pas approprié pour les bases
de grandes dimensions puisqu’il posséde un cotit important lorsqu’il est appliqué sur les
grandes bases [Jiang and Wang, 2011}, [Li and Shang, 2013, [Busarov et al., 2016]. Selon
[Tan et al., 2005], les étapes les plus cotiteuses de Apriori sont :
oN

e La génération des itemsets candidats : itemsets candidats peuvent étre générés

pour une base a N attributs.

e Le calcul des supports des différents itemsets candidats : cette opération nécessite
plusieurs accés a la base de données pour balayer les transactions de la base et mettre
a jour le support de chaque itemset candidat, et cela pour chaque ensemble de k-
itemsets candidats C'y. Supposons que le cotit de l’operatlon de mise a jour du support

est de O(1), 'opération de comptage du support cotte Z m x |Cy| ~ O(Z |Cy]) ot

k=2 k=2
m est le nombre de transactions et w est la longueur maximale des itemsets fréquents

obtenus.

Ainsi, le cotut de l'algorithme Apriori peut étre affectée par les facteurs suivants
[Tan et al., 2005] :

e Le nombre d’attributs : plus le nombre d’attributs est grand, plus le nombre d’itemsets
candidats générés est grand,

e Le nombre de transactions : puisqu’Apriori fait plusieurs lectures de la base de don-
nées pour compter le support de chaque itemset, le temps d’exécution augmente avec

I’augmentation du nombre de transactions,
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e Le seuil minsupp : le choix du seuil minsupp est aussi un facteur trés important dans
la phase de génération d’itemsets fréquents. Le choix d’une faible valeur de minsupp
provoque la génération d’un nombre important d’itemsets candidats et fréquents et
augmente aussi la longueur des itemsets fréquents générés. En revanche, le choix
d’une grande valeur de minsupp risque d’écarter des associations intéressantes entre
les itemsets ou méme conduire & un ensemble vide d’itemsets fréquents. Il faut donc
choisir la valeur de minsupp de maniére a trouver un compromis entre la diminution
du nombre d’itemsets générés et 'augmentation de la performance de classification.
Une méthode de paramétrage automatique peut étre suggérée dans de prochains
travaux dans le but de fixer d’'une maniére automatique la valeur optimale du seuil
mansupp pour le jeu de données utilisé. Un algorithme génétique peut par exemple
étre proposé pour cela.

- Phase de détermination des attributs liés

La deuxiéme phase du regroupement d’attributs de STFRA consiste & déterminer les
groupes d’attributs liés en analysant les associations trouvées entre les intervalles. Pour
cela, la liste des itemsets fréquents, nommeée F' et générée lors de la premiére phase de SI-
FRA, est parcourue plusieurs fois (au maximum |F| fois). A chaque itération, on cherche
dans F' les itemsets qui correspondent & un méme groupe d’attributs et on calcule leur
degré d’association (. Donc, le coiit de cette phase est dans le pire des cas O(|F|?). Ce
cout dépend principalement du nombre d’itemsets fréquents (|F'|) générés par la premiére
phase de SIFRA (phase de génération des itemsets fréquents). Il est a noter qu'un nombre
trés important d’itemsets fréquents pourrait étre généré dans certaines bases de données
(o1 le nombre d’attributs est grand). Par exemple, une base de données peut contenir 40
attributs (ou méme plus), dans ce cas, 1.099.511.627.776 (2%°) itemsets fréquents peuvent
étre générés. Traiter ce nombre dans la seconde phase de SIFRA peut évidemment étre
compliqué et peut affecter considérablement le temps de réponse de notre méthode SI-
FRA. Pour cela, réduire le nombre d’itemsets fréquents générés présente une solution
envisageable pour réduire le cotit de cette phase.

- Phase de sélection des groupes d’attributs finaux

La derniére phase du regroupement d’attributs consiste a sélectionner les groupes d’at-
tributs finaux. Cette phase requiert le parcours de la liste des groupes d’attributs liés,
nommeée L, obtenue par la deuxiéme phase (phase de détermination des attributs liés).
Le parcours de cette liste se fait en plusieurs itérations jusqu’a analyser tous les groupes
d’attributs (|L| fois dans le pire des cas). A chaque itération, le parcours de la liste L
des groupes d’attributs liés se fait une premiére fois pour sélectionner le groupe ayant le
degré d’association le plus important, une deuxiéme fois pour vérifier si ce groupe sélec-
tionné est inclus dans un autre groupe plus grand, et une troisiéme fois pour supprimer
les intersections et les chevauchements parmi les groupes d’attributs restants (la liste L
est donc parcourue trois fois dans chaque itération). Ainsi, le colt de cette phase est de
grandeur |L| x 3|L| = 3|L|* ~ O(|L|?) ou |L| représente le nombre d’éléments dans la liste
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des groupes d’attributs liés.

3.6.2 Quelques solutions pour réduire le cotit de la méthode
SIFRA

A travers cette analyse, nous notons que la premiére phase de I'approche de regroupe-
ment d’attributs (la phase de génération d’itemsets fréquents) est la plus cotiteuse puisque
Palgorithme Apriori posséde une complexité exponentielle lorsqu’il est appliqué sur des
problémes de grand nombre d’attributs. Le nombre énorme d’itemsets candidats, d’une
part, et 'accés multiple a la base de données, d’autre part, alourdit le temps d’exécution de
cette phase. A cette fin, le choix d’un algorithme de génération d’itemsets fréquents moins
coiiteux et plus efficace que Apriori présente une solution intéressante a ce probléme. Cela
permet de réduire le temps de réponse de la phase de génération des itemsets fréquents.
Cependant, le nombre d’itemsets fréquents qui peuvent étre générés dans certaines bases
de données peut étre trés important. Cela peut donc alourdir 'exécution de la deuxiéme
phase de SIFRA (phase de détermination des groupes d’attributs liés) puisque le coit
de cette derniére dépend principalement de la taille de 'ensemble des itemsets obtenus
lors de la phase précédente. Pour cela, il serait intéressent de tenter a réduire ce nombre
d’itemsets fréquents en considérant un sous-ensemble compact et suffisant d’itemsets. Ce
sous-ensemble peut étre obtenu soit en utilisant un algorithme de génération d’itemsets

fermés, soit en appliquant un algorithme de génération d’itemsets maximaux.

Une description fine de ces différentes solutions est fournie dans ce qui suit.

- Génération efficace et rapide d’itemsets fréquents

Plusieurs travaux de recherche se sont focalisés sur le développement d’un algorithme de
génération d’itemsets fréquents efficace et rapide. Parmi divers algorithmes proposés, nous
considérons que FP-Growth présente un choix intéressant pour notre méthode SIFRA. En
effet, FP-Growth utilise la fameuse structure de données FP-Tree afin de générer les item-
sets fréquents sans passer par la génération d’itemsets candidats et ce en faisant seulement
deux accés a la base de données. Par ailleurs, comme mentionné dans la section [I.2.2.3]
FP-Growth a prouvé sa performance par rapport & Apriori en termes de temps d’exécution
dans plusieurs travaux [Gyorodi et al., 2004, [AThamzi et al., 2014] [Garg and Gulia, 2015).
De plus, le fait que FP-Growth ne soit pas influencé par 'augmentation du seuil minsupp
a aussi motivé notre choix [Gyorodi et al., 2004].

Les différentes étapes de la méthode de regroupement d’attributs sont gardées telles
que décrites dans la section La seule différence réside dans le choix de I'algorithme
de génération d’itemsets fréquents dans la premiére phase de SIFRA (paragraphe ;
lalgorithme FP-Growth est utilisé au lieu de Apriori. Un point important & noter est que
le méme ensemble d’itemsets fréquents est généré par les deux algorithmes.
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- Génération d’itemsets fermés

Les algorithmes de génération d’itemsets fermés générent les itemsets fréquents qui ne
possédent aucun sur-ensemble ayant le méme support. Ces algorithmes ont été propo-
sés afin d’éviter la génération d’un grand nombre d’itemsets redondants et obtenir un
sous-ensemble compact et complet d’itemsets tout en garantissant une meilleur efficacité
[Songram, 2012]. En utilisant ces algorithmes, on obtient un nombre réduit d’itemsets
avec un coit aussi beaucoup plus réduit. De plus, & travers les itemsets fermés, on peut
retrouver tous les itemsets fréquents avec leurs supports [Hadzic et al., 2011]. Donc, le

temps de réponse est réduit et aucune information n’est perdue.

Rappelons que la détermination des groupes d’attributs liés (phase 2 décrite dans
se fait en analysant plusieurs fois I’ensemble des itemsets obtenus afin de construire
les grilles d’associations et en calculant le degré d’association de chaque groupe d’attributs
potentiel. De ce fait, réduire la taille de cet ensemble d’itemsets aide a rendre plus rapide
la phase de détermination des attributs liés.

Parmi une diversité d’algorithmes de génération d’itemsets fermés qui ont été pro-
posés dans la littérature, ’algorithme FPclose a été considéré comme 'un des meilleurs
algorithmes et a prouvé une haute performance en terme de temps de réponse et de
consommation de mémoire. Pour cette raison, nous proposons d’utiliser FPclose dans le
cadre de cette these pour générer I’ensemble des itemsets fermés. Cet ensemble généré
lors de la premiére phase de SIFRA concerne I’ensemble des intervalles liés, mais non pas
tous les intervalles liés. Voyons maintenant l'effet de la génération des itemsets fermés au
lieu de tous les itemsets fréquents sur la procédure de détermination des attributs liés (les

étapes de la partie|3.3.2)).

Nous rappelons que les associations trouvées entre les intervalles sont par la suite
utilisées pour déduire les associations globales entre les attributs (qui ont été discrétisés
auparavant). Donc, les associations locales qui ont été ratées par 'utilisation de 1’al-
gorithme FPclose vont laisser un impact majeur sur les associations globales entre les
attributs. Prenons 'exemple de la base Iris présenté dans la section [3.3.4]; nous considé-
rons une partie du résultat des itemsets fréquents obtenu dans le tableau [f] afin d’illustrer
nos propos. Nous présentons dans 'exemple (e) ci-dessous une partie de 1’ensemble des
itemsets fréquents obtenus pour la base Iris, alors que ’exemple (f) concerne les itemsets
fermés obtenus pour le méme ensemble de données. Nous notons que les mémes item-
sets et supports sont obtenus dans les exemples (e) et (f) sauf pour le premier itemset
de P'exemple (e); litemset {SL1, PW1} est absent dans I'ensemble des itemsets fermés
(exemple (f)) car il posséde un sur-ensemble ({SL1, PL1, PW1}) qui posséde le méme
support (0.313). Donc, seul 'itemset le plus long a été gardé lors de la génération des
itemsets fermés. Maintenant, en comptant le degré d’association § du groupe d’attributs
{SL, PW} et en supposant que le seuil d’association (,,;, est égal & 0.7, nous observons
que ce groupe posséde un degré d’association important (supérieur au seuil (,,;,) dans
I'exemple (e) c’est a dire lorsque tous les itemsets sont pris en compte, cependant, ce
méme groupe a "raté" une association importante dans le deuxiéme exemple (f) ce qui a
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réduit son degré d’association et il est par la suite éliminé des groupes d’attributs liés. En
outre, son sur-ensemble {SL, PL, PW} ne représente pas un groupe d’attributs liés car
son degré [ est inférieur au seuil (,,;,. Ainsi, I'utilisation des itemsets fermés au lieu des

itemsets fréquents peut provoquer la perte de plusieurs associations intéressantes.

Néanmoins, comme mentionné précédemment, a travers les itemsets fermés on peut
retrouver tous les itemsets fréquents avec leurs supports et cela en utilisant les supports
de leur sur-ensembles [Hadzic et al., 2011]. Dans ce cas, pour chaque groupe d’attributs
candidats, nous pouvons compter les supports des associations gardées et retrouver les
supports des associations ratées en utilisant les supports de leur sur-ensembles. Cependant,
ce traitement supplémentaire, nécessaire pour retrouver tous les itemsets fréquents, peut
provoquer un temps de réponse supplémentaire. Des tests expérimentaux, présentés plus

tard dans le chapitre [5] seront utilisés pour confirmer cette hypothése.

Exemple (e) : Tous les itemsets fréquents

(SL1, PW1} 0.313
{SL2, PW2} 0.253 groupe{SL, PW?} avec = 0.766 > B
(SL2, PW3} 0.2

{SL1,PL1,PW1}  0.313

(SL2,PL2, PW2}  0.22 }WOUP@{SL, PL, PW} avec = 0.533 < Bpin

Exemple (f) : Les itemsets fermés

{SL2, PW2} 0.253
{SL2, PW3} 0.2

{SL1,PL1,PW1}  0.313
{SL2,PL2, PW2}  0.22

}groupe{SL, PW?} avee = 0.453 < Biin
}groupe{SL, PL,PW} avec 8= 0.533 < Bin
Exemple (g) : Les itemsets maximaux

{SL2, PW3} 0.2 }groupe{SL, PW?} o avee =02 < Bnn

{SL1,PL1,PW1}  0.313

{SL2, PL2, PW?2} 0.22 }QTOUPQ{SIMPIM PW?} avec B =0.533 < Buin

- Génération d’itemsets maximaux

Les algorithmes de génération d’itemsets maximaux cherchent les itemsets fréquents
qui ne possédent aucun sur-ensemble fréquent. Ainsi, seuls les groupes d’attributs de lon-
gueurs maximales sont obtenus. Nous prenons le cas du sous-ensemble d’itemsets fréquents
de 'exemple (e) ; nous rappelons que ces itemsets présentent une partie de ’'ensemble des
itemsets fréquents obtenus par Apriori sur la base Iris en utilisant un seuil minsupp de va-
leur 0.2 (Tableau@. L’application d’un algorithme de génération d’itemsets maximaux sur
ce sous-ensemble donne lieu seulement aux groupes d’attributs présentés dans I'exemple
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L: liste des groupes d'attributs lies

v
,| sclectionner le groupe d'attributs liés ayant le
plus grand degré d'association

g; : le groupe d’attributs selectionne

Y

supprimer de la liste L tous les groupes qui ont des
attributs communs avec le groupe g;

liste L vide

Non
Oui
ajouter les attributs orphelins
Figure 34 — Sélection des groupes d’attributs finaux dans le cas de la méthode

SIFRA avec itemsets maximaux

(g). Les itemsets {SL1, PW1} et {SL2, PW2} ont été éliminés car ils possédent des sur-
ensembles fréquents (respectivement {SL1, PL1, PW1} et {SL2, PL2, PW2}). Cela peut
étre intéressant dans notre cas puisqu’on cherche, dans la phase 3 (phase de sélection des
groupes d’attributs finaux), a garder les groupes les plus longs. Donc, générer dés le départ
les groupes les plus longs réduit la complexité de la troisiéme phase de filtrage (phase 3
décrite dans la section [3.3.3)) : il n’est plus nécessaire de vérifier si un groupe d’attributs
liés est inclus dans un autre; il suffit de choisir le groupe d’attributs avec le degré d’as-
sociation le plus important et de supprimer par la suite les groupes en intersection avec

celui-la. La figure 34) résume ces étapes et remplace dans ce cas ceux de la figure

Pour conclure, 'utilisation des algorithmes de génération d’itemsets maximaux réduit
d’une part le colit de la phase de génération d’itemsets, et d’autre part, réduit aussi
le cotlit de la phase de détermination des attributs liés (puisque la taille des itemsets a
analyser est réduite), et nous fait donc aussi gagner le coit de la phase de sélection.
Cependant, si cette méthode nous aide & choisir directement les groupes d’attributs les
plus longs, elle ne donne pas évidemment les mémes résultats que la premiére version
de SIFRA. Par ailleurs, on risque parfois de rater toutes les associations intéressantes
et de ne détecter aucun groupe d’attributs vu que les groupes les plus longs possédent
généralement des degrés d’associations faibles. C’est le cas de 'exemple (g) de la base Iris,

108



Chapitre 3. Regroupement d’attributs par RA dans les SCBRF : SIFRA

le groupe d’attributs {SL, PW} n’est pas considéré comme groupe d’attributs liés parce
que son degré d’association devient faible aprés la suppression des itemsets { SL1, PW1} et
{SL2, PW2}. Le groupe d’attributs {SL, PL, PW} ne représente pas non plus un groupe
d’attributs liés. De plus, il n’est pas possible de retrouver les supports des sous-ensembles
des itemsets générés car ils ne possédent pas nécessairement les mémes supports. Pour
remédier & ce probléme, il faut diminuer considérablement la valeur du seuil (3,,;, pour ne
pas rater les longs itemsets.

Conclusion

Nous avons proposé, dans ce chapitre, une méthode intéressante de regroupement d’at-
tributs qui n’utilise pas des mesures de liaison entre les variables issues de la statistique,
mais se base sur des concepts de data mining, précisément sur la génération d’itemsets
fréquents. Cette méthode ne cherche pas une forme spécifique d’association entre les attri-
buts, telle que une corrélation linéaire ou une liaison parabolique, etc, mais, elle détecte les
sous-espaces d’attributs qui possédent des régions denses en analysant la co-occurrence des
données dans les enregistrements de la base, & travers la génération d’itemsets fréquents.
Nous pensons que cette méthode de regroupement d’attributs pourrait étre trés intéres-
sante surtout pour les bases de données qui ne possédent pas de corrélations linéaires. Les
régions denses détectées a travers cette méthode seront utiles pour la construction des
régles floues puisque ces régles sont aussi construite a travers la méthode de grille floue
ou la prémisse de chaque régle correspond & un sous-espace de la grille (une région floue).
En outre, nous pensons que si ces régions denses sont de classes uniformes, c’est & dire
qu’elles sont construites en prenant en considération I'information liée a la classe, elles
pourraient étre beaucoup plus intéressantes pour la phase de classification. Pour cette
raison, nous proposons dans le chapitre suivant, une extension de la méthode de regrou-
pement d’attributs de SIFRA qui prend en compte 'information de la classe lors de la
phase de regroupement. Cette extension, dite méthode de regroupement supervisé, vise a
choisir les groupes d’attributs liés tout en analysant leur pouvoir prédictif.

109



CHAPITRE

Extensions de la méthode
SIFRA : discrétisations et
approches SIFRA-SAR

Introduction

Le présent chapitre porte sur la proposition de deux extensions supervisées de notre
méthode de regroupement d’attributs par RA. Le terme supervisé désigne la prise en
compte de 'information liée a la classe ; nous proposons de considérer cette information de
différentes maniéres et dans des niveaux différents de la méthode SIFRA. Deux extensions
principales ont été proposées dans ce chapitre. D’une part, rappelons qu’une étape de
discrétisation est requise dans la méthode de regroupement d’attributs de SIFRA afin
de partitioner les attributs numériques en des intervalles et d’appliquer un algorithme de
génération d’itemsets fréquents sur ces intervalles. Dans le chapitre précédent, nous avons
opté pour une discrétisation réguliére simple qui divise les attributs en des intervalles de
taille égale. Nous proposons dans ce chapitre une premiére extension de SIFRA qui consiste
& incorporer I'information de la classe dans I'étape de discrétisation des attributs, ce qui
revient a utiliser une discrétisation supervisée. D’autre part, nous exposons une deuxiéme
contribution qui consiste a incorporer 'information de la classe, non pas dans I’étape de
discrétisation, mais dans la procédure de regroupement d’attributs elle méme. En d’autres
termes, la méthode de regroupement d’attributs ne prendra pas en compte seulement
les associations existantes entre les attributs, mais aussi les relations des attributs avec
Pattribut Classe. Cette idée peut étre trés intéressante dans notre systéme car il reléve
d’une méthode d’apprentissage supervisée ; donc prendre en compte 'attribut Classe lors
de la construction des classifieurs pourrait améliorer les résultats de prédiction.

4.1 SIFRA avec discrétisation supervisée multi-variée

La procédure de discrétisation peut avoir un effet significatif sur le résultat du re-
groupement d’attributs et sur la précision des classifieurs construits a partir des groupes
d’attributs obtenus. En effet, les points de coupure issus de la méthode de discrétisa-
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tion affectent la construction des régions denses et par la suite la génération des groupes
d’attributs liés. De ce fait, nous présentons dans cette partie une étude des différentes mé-
thodes de discrétisation proposées dans la littérature et nous analysons l'effet de quelques
méthodes choisies sur notre approche de regroupement d’attributs.

4.1.1 Meéthodes de discrétisation

Certaines méthodes de data mining requiérent un pré-traitement des données afin de
s’assurer que celles-ci possédent un format spécifique requis pour appliquer un algorithme
donné. La discrétisation représente une forme de pré-traitement ou de transformation de
données, qui consiste a diviser des attributs numeériques en des intervalles pour obtenir
des variables discrétes requises pour 'application de certains algorithmes de data mining
[Moreno et al., 2007]. Plusieurs méthodes de discrétisation ont été proposées dans la lit-
térature. Ces méthodes peuvent étre classifiées de différentes maniéres : supervisées vs

non-supervisées, multi-variées vs uni-variées, paramétriques vs non-paramétriques.

La premiére classification concerne la prise en compte ou pas de 'attribut Classe lors
du partitionnement des attributs. Quand la discrétisation supervisée considére I'informa-
tion liée a la classe, les méthodes de discrétisation non-supervisés divisent les attributs en
un nombre spécifique d’intervalles quelque soit leur pouvoir discriminant. D un autre coté,
la discrétisation peut étre uni-variée ou multi-variée. Les méthodes uni-variées divisent
chaque attribut a part, alors que la discrétisation multi-variée construit les intervalles des
différents attributs simultanément. Cette derniére considére les inter-dépendances entre
les attributs lors de leur partition. Finalement, nous distinguons entre les méthodes de
discrétisation paramétriques, qui exigent des paramétres d’entrée fixés par l'utilisateur,
comme le nombre d’intervalles requis, et les méthodes non-paramétriques qui utilisent
seulement les données traitées et ne nécessitent aucune autre entrée [Yang et al., 2009).
Nous présentons dans la suite quelques méthodes de discrétisation.

4.1.1.1 Discrétisation non-supervisée

Deux méthodes de discrétisation non-supervisée fréquemment utilisées sont la méthode
d’intervalles d’amplitudes égales (EWI : Equal-Width Interval) et la méthode d’inter-
valles de fréquences égales (EFI : Equal-Frequency Interval) [Catlett, 1991]. La premiére
méthode (EWI) divise le domaine de variation d’un attribut en un nombre prédéfini k
d’intervalles de largeur égale; quant a la deuxiéme (EFI) le divise en un nombre pré-
défini d’intervalles contenant le méme nombre de valeurs. Ces deux méthodes sont alors
paramétriques vu que le nombre d’intervalles doit étre prédéfini par 'utilisateur.

4.1.1.2 Discrétisation supervisée

Les méthodes de discrétisation supervisée cherchent a choisir les intervalles

qui discriminent au mieux la classe. La mesure d’entropie a été utilisée dans
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|[Fayyad and Trani, 1993] pour évaluer la discrimination des points de coupure candidats
et choisir celui qui minimise I’entropie calculée. Cette méthode de discrétisation, notée
MDLP, est une méthode de discrétisation supervisée, non-paramétrique et descendante ;
elle partitionne le domaine de variation en deux intervalles en choisissant le meilleur
point de coupure, puis re-partitionne chaque intervalle de maniére récursive. ChiMerge
est une autre méthode de discrétisation supervisée qui est basée sur le critére de Chi-
deux [Chimerge, 1992]. Cette méthode utilise le test de Chi-deux pour déterminer si les
fréquences de classes dans deux intervalles adjacents sont suffisamment différentes; si ce
n’est pas le cas alors les deux intervalles peuvent étre fusionnés. Cette méthode est une
méthode ascendante (par fusion) et paramétrique (nécessite de fixer un seuil). Le lecteur
intéressé pourra trouver la description d’autres méthodes de discrétisation supervisées
dans [Yang et al., 2009].

4.1.1.3 Discrétisation multi-variée

Les méthodes précédemment évoquées sont toutes uni-variées ; elles discrétisent chaque
attribut a part indépendamment des autres. Nous décrivons dans ce paragraphe quelques
méthodes de discrétisation multi-variées. Cette catégorie présente l'avantage de prendre
en considération les inter-dépendances entre les attributs (comment ces variables inter-
agissent entre elles) avant de choisir les points de coupure des intervalles. Prenons comme
exemple la pression artérielle de I’étre humain [Chao and i, 2005]. Celle-ci a tendance
a augmenter avec 1'dge : chez les jeunes, la pression artérielle moyenne est de 120/80
mmHg, alors que chez les personnes agées elle est de 140/90 mmHg. Par conséquent, il
n’est pas approprié¢ de générer un point de coupure tel que 140 mmHg et 90 mmHg pour
la pression systolique et la pression diastolique, respectivement. En effet, une pression de
139mmHg/89mmHg chez une personne agée de 65 ans est considérée comme une tension
normale alors que la méme pression obtenue pour une personne de 20 ans pourrait étre
considérée comme une hypertension. Pour conclure, pour discrétiser 'attribut «pression
artérielle», il faut évidemment tenir compte de 'attribut «age». Les méthodes de discreé-
tisation multi-variées sont les seules a prendre en compte ce genre de dépendances entre
les variables lors de leur partition.

Cluster-based discretization |[Monti and Cooper, 1999] est 'une des premiéres mé-
thodes de discrétisation multi-variées. Dans cette méthode, les interactions entre les at-
tributs sont analysées pour créer la variable Cluster qui représente une pseudo-classe du
probléme, puis la méthode de disrétisation supervisée de MDLP [Fayyad and Irani, 1993|
est utilisée pour former les intervalles des attributs tout en considérant la variable Cluster
au lieu de la classe d’origine.

La méthode MVD [Bay, 2001] est une autre méthode de discrétisation multi-variée.
Dans cette méthode, les attributs sont d’abord partitionnés en des intervalles fins en
utilisant une technique de discrétisation simple telle que la discrétisation a intervalles

égaux. Puis une fusion des intervalles adjacents est effectuée d’'une maniére itérative ; les
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intervalles fusionnées sont ceux qui représentent des distributions multivariées similaires.
L’analyse de la distribution multivariée implique tous les attributs. Cependant, cette
approche peut étre cotiteuse en termes de temps de calcul surtout pour les bases a haute
dimension [Mehta et al., 2005].

4.1.1.4 Discrétisation supervisée multi-variée

Une autre catégorie de discrétisation est la discrétisation a la fois supervisée et multi-
variée. Ces méthodes bénéficient des avantages des deux types de discrétisation ; elles
garantissent la prise en compte de I'interdépendance entre les attributs d’'une part, et de
Iinformation relative a 'attribut Classe d’autre part.

Dans |Garcia et al., 2010], une méthode de discrétisation supervisée multi-variée qui
est basée sur le Clustering de données, a été proposée. Cette méthode, nommée CBD
(Clustering-Based Discretization), utilise I’algorithme k-means pour construire des clus-
ters (en évaluant la distance euclidienne entre les données). L’algorithme k-means est mis
en oeuvre en considérant tous les attributs en méme temps, y compris 'attribut Classe,
et en donnant plus de poids a ce dernier. Dans le travail de [Garcia et al., 2010], Pattri-
but Classe est une variable numérique, donc incorporer la classe dans I’élaboration des
clusters avec I'algorithme k-means en utilisant la distance euclidienne est possible. Ce-
pendant, d’autres mesures (autre que la distance euclidienne) doivent étre utilisées dans
les problémes ou Iattribut Classe consiste en une variable qualitative. Afin d’évaluer la
méthode de discrétisation CBD, celle-ci a été utilisée avec la méthode de classification
associative CMAR et a été comparée & d’autres méthodes de discrétisation, notamment
les méthodes EWI, EFT et la méthode supervisée MDLP. Les résultats expérimentaux ont
montré une amélioration de la précision de la méthode de classification associative CMAR
lorsque la méthode de discrétisation CBD a été utilisée.

Toujours basée sur le Clustering, la méthode HyperCluster Finder re-
présente  une deuxiéme méthode de discrétisation supervisée multi-variée
[Muhlenbach and Rakotomalala, 2002]. Quand la méthode CBD utilise ’algorithme
k-means pour former les Clusters, cette méthode utilise le graphe des voisins basé sur
la mesure de la distance euclidienne (the Relative Neighborhood Graph of Toussaint
[Toussaint, 1980]). Le graphe des voisins est construit en considérant tous les attributs
en méme temps. Aprés la génération du graphe des voisins (voir Fig a), les arcs
entre 2 individus de classes différentes sont coupés afin d’isoler les groupes (voir Fig
b) ; des clusters totalement homogénes sont ainsi créés. Puis, seuls les groupes les plus
significatifs, qui possédent au moins un nombre donné d’individus, sont sélectionnés (ce
nombre est, a priori, fixé par I'utilisateur). Enfin, le minimum et maximum de chaque
Cluster sont projetés sur chaque dimension pour définir les frontiéres et former les
intervalles de chaque attribut.

Une derniére méthode que nous évoquons dans ce paragraphe est la méthode de
[Gupta et al., 2010] qui est aussi basée sur le Clustering et qui incorpore lattribut Classe
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Figure 35 — Graphe de voisins et clusters pour un exemple & deux classes (classe
o et classe o)[Muhlenbach and Rakotomalala, 2002

dans la phase de discrétisation. D’abord, la technique Clustering est utilisée pour re-
présenter les interdépendances entre les attributs détectés sous forme de clusters. Deux
algorithmes de Clustering différents ont été testés : 'algorithme k-means et I'algorithme
SNN(Shared Nearest Neighbor clustering). Puis, la discrétisation des attributs est élaborée
en prenant en considération en méme temps les « clusters » ainsi obtenus et I'information
liée a I'attribut Classe. En effet, les clusters formés sont considérés comme un nouveau
attribut Classe C’ appelé « pseudo-classe», cette variable donne une information sur le
cluster auquel appartient chaque donnée. Le probléme devient ainsi un probléme & deux
attributs : la classe C et le pseudo-classe C’. Par la suite, la méthode MDLP de Fayyad
et Irani |[Fayyad and Trani, 1993| est utilisée pour discrétiser les attributs en prenant en
considération les deux attributs Classe et pseudo-classe (le calcul de 'entropie se fait sur
ces deux attributs).

4.1.2 Les méthodes de discrétisation dans le contexte de SIFRA

Nous analysons, dans cette partie, 'adéquation des différentes méthodes de discreé-
tisation évoquées avec notre méthode de regroupement d’attributs. Commengons par la
discrétisation réguliére a intervalles égaux (EWT) ; elle représente la méthode la plus simple
et nécessite le choix du nombre d’intervalles a priori. Il n’est toutefois pas facile de choisir
le nombre d’intervalles approprié. En effet, dans le contexte des régles d’association, si la
discrétisation réguliére est utilisée pour préparer les données numériques, alors le choix
du nombre d’intervalles £ a un effet considérable sur les régles d’association générées.
D’un cété, si une grande valeur de k est choisie, alors de petits intervalles avec trés peu
d’instances sont construits. Dans ce cas, trés peu d’intervalles peuvent aboutir & un sup-
port suffisant (qui dépasse le seuil minsupp) et un ensemble d’itemsets trés réduit est par
la suite généré. D’un autre coté, le choix d’une faible valeur de &k fournit une partition
grossiére avec de gros intervalles contenant trop d’instances. Ce deuxiéme cas extréme

peut provoquer la perte de quelques régles intéressantes.

Pour décider quand est ce qu’on doit partitionner un attribut quantitatif et quel
nombre d’intervalles doit-on choisir, les auteurs dans [Srikant and Agrawal, 1996] ont dé-
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fini une mesure appelée "partial completeness" qui refléte la perte d’information qui peut
étre provoquée suite a la partition. Dans ce travail, il a été montré que la méthode de
discrétisation a fréquences égales (EFI) est plus appropriée pour cette mesure de "partial
completeness". Cependant, il a été également noté dans [Srikant and Agrawal, 1996| et
dans [Born and Schmidt-Thieme, 2004] que cette méthode de discrétisation ne représente
pas toujours le choix optimal et qu’elle n’est pas appropriée pour les données trop asy-
métriques : elle peut diviser des valeurs adjacentes similaires, pouvant avoir un grand
support, en des intervalles différents.

Etant donné que la discrétisation réguliére n’est pas toujours appropriée pour notre
contexte, nous examinons maintenant les autres catégories de discrétisation : supervisées,

multi-variées ou la combinaison des deux types.

Selon [Yang et al., 2009], chaque contexte d’apprentissage posséde des caractéristiques
différentes et donc exige des stratégies de discrétisation différentes. Notre travail s’inscrit
dans deux contextes d’apprentissage différents : I'apprentissage supervisé pour la généra-
tion de régles floues de classification et ’apprentissage non-supervisé pour la génération
des itemsets fréquents.

e D’une part, notre travail concerne une méthode d’apprentissage supervisée qui pro-
céde par la décomposition de ’ensemble des attributs d’entrée en des sous-groupes
d’attributs liés. Le résultat de cette méthode étant des régles de classification, donc
réunir les attributs qui discriminent au mieux la classe est envisageable. De ce fait,
le choix d’une discrétisation supervisée qui prend en compte 'attribut Classe lors de

la construction des intervalles peut améliorer la précision des régles générées.

e D’autre part, nous utilisons dans ce travail le concept des régles d’association et des
algorithmes de génération d’itemsets fréquents pour former les groupes d’attributs
liés. Il a été démontré dans plusieurs travaux de la littérature |Garcia et al., 2010]
[Moreno et al., 2007] qu’une discrétisation multi-variée qui prend en compte les inter-
dépendances entre les attributs est un choix appropriée compatible avec les problémes
d’extraction des régles d’association. Cette catégorie de discrétisation peut étre aussi
trés intéressante dans notre cas puisque nous cherchons les régions denses dans des
sous-espaces d’attributs liés. La discrétisation des attributs a un effet considérable
sur la définition des régions denses. Plus la discrétisation est significative et décrit
au mieux les interactions entre les attributs, plus les régions détectées auront un
sens dans la consruction des attributs liés. Par exemple, la figure [36}-a représente une
discrétisation significative qui a mis en valeur les régions denses dans le sous-espace
formé par les attributs X; et Xo. Par contre, une discrétisation réguliére a deux in-
tervalles a mis en place des points de coupure arbitraires qui nous font perdre des

informations intéressantes sur la maniére dont sont distribuées les données dans le
sous-espace d’entrée (Figure [36}b).

Pour conclure, nous choisissons d’appliquer une méthode de discrétisation a la fois
supervisée et multi-variée dans notre approche de regroupement d’attributs. Les trois
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Figure 36 — Discrétisation des attributs en rapport avec la distribution des données

méthodes de discrétisation décrites dans le paragraphe [£.1.1.4] sont intéressantes a ap-
pliquer dans notre cas. La méthode CBD [Garcia et al., 2010] est simple & implémen-
ter; toutefois, une mesure autre que la mesure de distance euclidienne doit étre utili-
sée puisque notre attribut Classe est de type catégoriel. [’algorithme HyperCluster de
[Muhlenbach and Rakotomalala, 2002] est aussi intéressant dans notre cas dans la mesure
ou il peut produire des groupes homogénes (des clusters dont les instances sont de méme
classe). Ces clusters seront utiles dans la formation des liaisons locales de notre grille d’as-
sociation. Cependant, il risque de produire un nombre trés important d’intervalles pour
chaque attribut vu que les clusters formés doivent étre a 100% homogénes. La méthode
"Clustering+MDLP" de [Gupta et al., 2010] pourrait également étre appliquée dans notre
approche de regroupement d’attributs. Cette méthode présente I'avantage de prendre en
compte en méme temps lattribut Classe (le coté supervisé de la méthode) et les inter-
dépendances entre les attributs détectés sous forme de clusters (le coté multi-varié de
la méthode). Nous choisissons d’appliquer cette méthode de discrétisation (la méthode
"Clustering+MDLP") dans le contexte de notre méthode de regroupement d’attributs.
La simplicité et la disponibilité de I'algorithme k-means et de la méthode de discrétisation
MDLP dans les logiciels gratuits a ainsi motivé ce choix. La pertinence de cette méthode
appliquée dans le cadre de notre méthode de regroupement d’attributs est analysée dans
le chapitre [5] & travers des tests expérimentaux.

4.2 Regroupement d’Attributs Supervisé : les mé-

thodes SIFRA-SAR

Nous avons proposé¢ dans le chapitre précédent une méthode de regroupement d’at-
tributs basée sur le concept des RA et spécifiquement sur la génération d’itemsets fré-
quents. Cette méthode cherche des associations intéressantes de différents types entre les
attributs descriptifs. Dans cette section, nous étendons la méthode de regroupement d’at-
tributs pour déterminer les attributs qui sont d’'une part associés entre eux, et d’autre
part associés avec attribut Classe. Cette nouvelle méthode, que nous appelons méthode
de regroupement d’attributs supervisé (SAR : Supervised Attributes Regrouping), pro-
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fite de l'information fournie par I'attribut Classe afin de former les groupes d’attributs
appropriés dans I'espoir d’améliorer le pouvoir prédictif du modéle généré.

Nous avons vu que la méthode SIFRA détecte les sous-espaces qui contiennent des
régions liées avec une densité importante de données et considére comme liés les attributs
qui forment ces sous-espaces. Ces attributs liés sont ensuite regroupés et apparaissent
ensemble dans la prémisse d’'une méme régle. Nous nous focalisons maintenant sur les
données qui sont détectées dans les régions denses. Imaginons que les labels de ces don-
nées ne sont pas homogeénes et que ces données appartiennent a des classes différentes ;
dans ce cas, les régions denses détectées peuvent ne pas contribuer efficacement a la tache
de classification. Prenons par exemple le probléme présenté dans la figure 37} Dans ce
probléme, 18 exemples d’apprentissage sont décrits par 3 attributs X, X5 et X3 et ap-
partiennent & I'une des 2 classes C et Cy (C est représentée par les cercles noirs et Cy est
représentée par les triangles blancs). Parmi les 18 exemples d’apprentissage, 8 exemples
appartiennent a la classe Cy et 10 exemples appartiennent a la classe (. La figure
représente deux sous-espaces différents : le premier sous-espace est formé par les attributs
X1 et Xy et le deuxiéme sous-espace concerne les attributs X3 et X;.

D’aprés la figure nous pouvons noter que 'utilisation du premier sous-espace (Fig
a) a permis de détecter deux régions denses qui contiennent des données qui sont
classifiées de maniére assez hétérogéne. C’est & dire, les données de chaque région dense
appartiennent & des classes différentes. Par contre, si nous considérons le deuxiéme sous-
espace (Fig b), nous trouvons deux régions denses dont les données de chacune appar-
tiennent majoritairement & la méme classe. Ainsi, nous pensons que les régles floues qui
peuvent étre construites a partir du deuxiéme sous-groupe d’attributs (X3 et X;) peuvent
étre plus efficaces que celles générées a partir du premier sous-groupe (X; et X3). En
d’autres termes, nous estimons que la qualité des régles floues générées en utilisant un

regroupement d’attributs supervisé peut étre significativement améliorée.

Donc, 'objectif de notre deuxiéme approche consiste a privilégier les groupes d’at-
tributs qui sont aussi associés avec attribut Classe. A cette fin, nous proposons deux
approches de regroupement d’attributs supervisé. Chaque approche prend en considéra-
tion l'information fournie par 'attribut Classe de maniére différente. Dans la premiére
approche que nous proposons et que nous notons "SAR avec attribut Classe", 'attribut
Classe est incorporé dans la phase de génération d’itemsets fréquents, c’est a dire qu’il est
considéré comme un attribut descriptif et est traité comme les autres attributs lors de la
génération des itemsets fréquents. Dans la deuxiéme approche proposée, nommée "SAR
avec facteur d’homogénéité"”, le degré d’association 5 ne prend pas en compte seulement
la densité des régions liées, mais aussi 'homogénéité de ces régions par rapport a 'attribut
Classe.

Des descriptions détaillées de ces deux approches "SAR avec attribut Classe" et "SAR
avec facteur d’homogénéité" sont fournies dans ce qui suit.
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Figure 37 — Sous-espaces détectés avec regroupement d’attributs non-supervisé (a)
ou supervisé (b)

4.2.1 Meéthode 1 : SAR avec 'attribut Classe

Contrairement a la premiére méthode proposée (SIFRA), le but du regroupement
d’attributs supervisé (SIFRA-SAR) consiste & prendre en compte l'information fournie
par lattribut Classe lors de la génération des groupes d’attributs liés. Dans cette partie,
nous proposons une premiére approche SAR qui cherche a générer les itemsets fréquents
en considérant tous les attributs y compris I'attribut Classe a prédire.

4.2.1.1 Principe

Le principe de cette méthode consiste a incorporer l'attribut Classe dans la phase
de génération d’itemsets fréquents. Autrement dit, I'algorithme de génération d’itemsets
fréquents (’algorithme Apriori par exemple) est appliqué sur les attributs descriptifs ainsi
que sur lattribut Classe. Nous avons vu dans la partie qu’une partition des attributs
numériques en des intervalles est requise. Nous rappelons que 'attribut Classe correspond
a un attribut qualitatif qui contient des catégories (ou des labels). Comme proposé dans
[Srikant and Agrawal, 1996], le codage disjonctif complet est utilisé pour mapper chaque
catégorie de la classe a une valeur booléenne. Ainsi, I’algorithme de génération d’item-
sets fréquents est appliqué sur les intervalles des attributs descriptifs, ainsi que sur les
catégories de I'attribut Classe.

Le choix de la méthode de [Srikant and Agrawal, 1996] dans la partie afin d’ap-
pliquer 'algorithme Apriori (ou un autre algorithme de génération d’itemsets fréquents)
sur les données numériques se justifie aussi dans cette partie puisque cette méthode peut
prendre en compte des attributs aussi bien quantitatifs que qualitatifs. De ce fait, I'ajout
de lattribut Classe dans la phase de génération des itemsets fréquents, qui représente
une variable qualitative, ne pose pas de probléme bien qu’il soit de nature différente des
attributs descriptifs.

Vu que la classe est incorporée dans la phase de regroupement d’attributs, nous nom-
mons cette premiére approche de regroupement d’attributs supervisé "SAR avec Attribut
Classe". Nous fournissons une description détaillée des différentes étapes de cette méthode
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Figure 38 — Diagramme décrivant les étapes de la méthode "SAR avec attribut
Classe"

dans le paragraphe suivant.
4.2.1.2 Description de la méthode

Comme la méthode de regroupement d’attributs de SIFRA, la méthode "SAR avec
Attribut Classe" contient trois phases :

e Phase 1 : Génération des itemsets fréquents
e Phase 2 : Détermination des attributs liés

e Phase 3 : Sélection des groupes d’attributs finaux

La figure résume les différentes étapes de cette méthode. La premiére phase de
génération d’itemsets fréquents utilise I'algorithme Apriori (ou un autre algorithme de
génération d’itemsets fréquents) sur les intervalles des attributs discrétisés et sur les caté-
gories de Pattribut Classe. Dans la deuxiéme phase (phase de détermination des attributs
liés), la méme procédure décrite dans est utilisée pour déterminer les groupes d’at-
tributs liés. Néanmoins, le résultat de cette phase est un peu différent ; cette fois-ci, deux
types de groupes d’attributs liés sont obtenus :
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1. des groupes d’attributs qui contiennent I'attribut Classe ('ensemble S) : ces groupes
représentent les associations qui sont détectées entre des éléments de I'ensemble {at-
tributs descriptifs, Classe}.

2. des groupes d’attributs qui ne contiennent pas l'attribut Classe (’ensemble Sy) :
dans ces groupes d’attributs, seules les associations entre les attributs descriptifs
sont détectées.

Enfin, dans la troisiéme phase (phase de sélection des groupes d’attributs finaux), les
deux critéres de sélection proposés dans sont utilisés mais en ajoutant un troisiéme
critére plus important. Ce critére consiste & privilégier les groupes d’attributs liés qui
contiennent l'attribut Classe (I’ensemble S;). En effet, ces groupes d’attributs représentent
des associations importantes entre des attributs descriptifs avec l'attribut Classe. Ces
associations (dites "supervisées") peuvent contribuer a ’amélioration du pouvoir prédictif

du modéle de classification.

Les étapes de la procédure de sélection des groupes d’attributs finaux sont décrites

comme suit :

1. La procédure de sélection analyse en premier lieu les groupes d’attributs qui
contiennent la classe (I’ensemble S;). Les étapes de I’algorithme présentées dans la
figure [39 sont appliquées sur 'ensemble des groupes d’attributs liés obtenus lors de
la deuxiéme phase; un premier ensemble de groupes d’attributs G’ est alors formé.
L’ensemble G’ contient les groupes d’attributs finaux qui sont liés avec l'attribut
Classe. Nous rappelons que la procédure de sélection garantit qu’aucun chevauche-
ment, n’existe entre les groupes d’attributs générés.

2. Les groupes d’attributs liés qui ne contiennent pas la classe (I’ensemble S5) sont
analysés en deuxiéme lieu. En effet, les attributs qui ne sont pas associés avec la
classe peuvent quand méme posséder des associations entre eux. Ces associations ne
sont pas négligées, mais elles sont prises en compte en deuxiéme lieu en utilisant
les deux critéres de sélection classiques de I'approche SIFRA. Cependant, il faut
d’abord éliminer de cet ensemble Sy tous les groupes qui sont en intersection avec
les éléments de l’ensemble G’. Puis, les étapes de ’algorithme illustré dans la Fig
sont appliquées sur les éléments restants de S5 afin d’obtenir le second ensemble
de groupes d’attributs G”. L’ensemble G” contient donc des groupes d’attributs qui
ne se chevauchent pas et n’ayant aucun attribut en commun avec G’. La figure
résume ces différentes étapes.

3. Finalement, la réunion de G’ et G” forme ’ensemble des groupes d’attributs finaux.

Pour conclure, la différence majeure entre la méthode STFRA et la méthode "SAR

avec Attribut Classe" se résume en deux points principaux :
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. Sélectionner le groupe d’attributs ayant le degre
s; d’association f le plus grand

Le groupe sélectionné
est-il inclus dans un
groupe plus grand ?

Remplacer le groupe sélectionné
par le groupe le plus grand

Ajouter le groupe sélectionné 4 I’ensemble des groupes
d’attributs finaux G’

Supprimer tous les groupes d’attributs qui sont en intersection
avec le groupe sélectionné

S1: I'ensemble des groupes d’attributs restants

Non

S1 est vide

G={g1. g5. ... g{ }: I'ensemble des groupes d’attributs finaux

qui contiennent ['attribut Classe

Figure 39 — Etapes de sélection des groupes d’attributs finaux contenant 1’attribut
Classe

e La premiére phase (génération d’itemsets fréquents) prend en entrée les attributs
discrétisés mais aussi les labels de la classe.

e La derniére phase (sélection des groupes d’attributs finaux) prend en compte un

nouveau critére qui consiste a privilégier les groupes d’attributs associés avec la classe.

4.2.2 Meéthode 2 : SAR avec facteur d’homogénéité

Afin de prendre en considération 'information liée & la classe, nous avons présenté pré-
cédemment une premiére méthode qui consiste a incorporer I'attribut Classe dans I'étape
de génération des itemsets fréquents. Dans cette section, nous proposons une deuxiéme
méthode de regroupement d’attributs supervisé. Dans cette nouvelle méthode, la phase
de génération d’itemsets fréquents reste inchangée (la méme que SIFRA); c’est a dire,
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S: 'ensemble des groupes d’attributs liés, G**=nul

G': 'ensemble des groupes v
d’attributs finaux contenant Sélectionner de S les groupes d’attributs qui ne contiennent pas la classe
Uattribut Classe
.. S5 'ensemble des groupes ne contenant
e .ol pas Iattribut Classe
E Y

Supprimer de I’ensemble S, tous les groupes qui sont en intersection avee
les éléments de l'ensemble G'

S3: les groupes d’attributs restants de S,

v
. Sélectionner le groupe d’attributs ayant le degré
sy d’association f le plus grand
) 4

Le groupe sélectionné
est-1l inclus dans un
groupe plus grand ?

Remplacer le groupe sélectionné
par le groupe le plus grand

Ajouter le groupe sélectionné a I'ensemble G

h

Supprimer tous les groupes d’attributs qui sont en intersection
avec le groupe sélectionné

S3': 'ensemble des groupes d’attributs restants

Non

S5 est vide

G"={g".95. ... gj}: lensemble des groupes d’attributs finaux

qui ne contiennent pas ’attribut Classe

Figure 40 — Etapes de sélection des groupes d’attributs finaux qui ne contiennent
pas lattribut Classe
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Pattribut Classe n’est pas pris en compte lors de la génération des itemsets fréquents.
Par contre, 'information liée a la classe est utilisée dans la deuxiéme phase de SIFRA
(phase de détermination des attributs liés) dans le calcul des degrés d’association . Ainsi,
I’approche consiste a renforcer les poids des régions denses qui possédent une homogénéité
importante des données relativement a l'attribut Classe.

4.2.2.1 Principe

Dans notre premiére méthode STFRA, la définition du degré d’association [ prend
en compte le nombre des régions liées ainsi que leur densité. Dans cette section, nous
proposons de considérer un troisiéme facteur, celui de ’homogénéité des régions liées.
Dans chaque région liée, 'homogénéité des données est calculée par rapport a l'attribut
Classe. On parle d’une région homogeéne a 100% lorsque toutes ses données appartiennent a
la méme classe. Plus 'homogénéité des données par rapport a 'attribut Classe augmente,
plus le poids de cette région sera important.

4.2.2.2 Les mesures d’homogénéité

Plusieurs mesures ont été définies dans la littérature afin de calculer le degré d’homo-
généité d’un ensemble de données par rapport aux valeurs d’'un attribut. La mesure d’en-
tropie [Shannon, 1948] et la mesure de Gini [Breiman et al., 1984] sont les plus connues.
Dans le cadre de cette thése, nous nous focalisons sur la mesure d’entropie pour calculer
les degrés d’homogénéité. Une étude d’autres mesures sera envisagée dans de prochains

travaux.

Soit X une variable aléatoire discréte possédant n valeurs possibles. P = (py, pa, ..., Pn)

est la distribution des probabilités d’occurrence de chaque valeur de X (Z pi = 1).

i=1
L’entropie de la distribution P, notée H(P), est égale a :
H(P) == p; x logy(p;) (50)
i=1

[’entropie posséde quelques propriétés :
e H>0

e H = 0 si et seulement si toutes les p; sont nulles sauf une seule. C’est a dire, toutes
les données appartiennent a une seule valeur de X.

e H est maximale et égale a log,(n) lorsque toutes les p; sont égales. Cela veut dire
que la distribution est hétérogéne entre les valeurs de X.

e Une valeur faible de ’entropie désigne une haute homogénéité des données et une
valeur importante de I’entropie désigne une homogénéité faible.
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Figure 41 — Distribution des données étiquetées dans la grille d’association

4.2.2.3 Description de la méthode

Nous utilisons la mesure d’entropie pour calculer ’homogénéité d’une région liée, et
ce par rapport aux catégories de I'attribut Classe. Nous prenons par exemple le cas de la
région liee Uy, (formée par les intervalles I1; et I5) présentée dans la ﬁgure Sachant que
l'attribut Classe contient trois catégories C (les cercles blancs), Cy (les rectangles blancs)
et C3 (les losanges noirs), nous notons que trois exemples de la région U;y appartiennent
a la classe (', cinq exemples appartiennent a la classe C3 et aucun exemple n’appartient
a la classe Cy. L’entropie de la région U5 est alors calculée comme suit :

H(Uypz) = —3/8 x logy(3/8) — 5/8 x logy(5/8) — 0 = 0.954 (51)

Nous avons mentionné dans les propriétés de la mesure d’entropie que celle-ci est
toujours positive et que sa valeur maximale est égale a log,(n) qui est dans ce cas égale
a : logy(3) = 1.5849. Il faut connaitre la valeur maximale de l'entropie pour savoir si
la valeur obtenue refléte une haute ou bien une basse homogénéité. D’autre part, les
valeurs des degrés d’association (5 et des poids des régions liées w sont toujours comprises
entre 0 et 1. Donc, pour pouvoir utiliser la mesure d’homogénéité dans le calcul du degré
d’association f3, il faut la normaliser de maniére a ce qu’elle soit ellee-méme comprise entre
0etl.

Parmi les méthodes de normalisation existantes, nous utilisons la normalisation définie
dans [Stéphane, 2012]. L’entropie normalisée est ainsi définie comme suit :

Hnormalized = H — O (52)

ol Hpin = 0 et Hypar = logy(n)

Dans ce travail, ’entropie est calculée sur la distribution des données dans les diffé-
rentes catégories de la classe. Donc, la valeur de n est égale au nombre de labels de la

classe qui est égal & C. L’entropie normalisée s’écrit alors comme suit :
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H T pi
normalized — lOgQ(C) -0 B IOgQ(C)

(53)

D’autre part, comme mentionné dans les propriétés de ’entropie, une valeur impor-
tante de l'entropie H refléte une faible homogénéité et une valeur faible de ’entropie
refléte une homogénéité élevée. Pour cela, nous définissons 'homogénéité d’une région liée

U comme étant :

H(U)

Hom(U) =1 — Hnormalized =1-——
- log, (€

(54)

Nous avons décrit la facon de calculer 'homogénéité d’une région liée. Il nous reste
donc a expliquer I'utilisation de cette mesure d’homogénéité dans le calcul du degré d’asso-
ciation 3. Nous rappelons que le degré d’association 3, comme défini dans notre premiére
approche SIFRA, considére pour chaque région liée son poids w (qui refléte la densité des
données). Dans cette nouvelle approche "SAR avec facteur d’homogénéité", une nouvelle
définition du degré d’association [ est proposée : celle-ci prend en compte aussi les homo-
généités des différentes régions liées. Ainsi, le degré d’association d’un groupe d’attributs
(par exemple X; et X3) considére les deux paramétres suivants :

1. La somme des densités des différentes régions liées : ce paramétre représente le pour-
centage des données couvertes par les régions liées. Ce paramétre, noté (1, est égale
a l'ancienne définition de 8 (équation [47]) :

Blx,x, = Z w(Uij) X 14 (55)
i=1..ky

j=1..ko

avec

e ki, ko : sont les tailles des partitions respectives des attributs X; et X,

e 7;; est le coefficient qui représente la région Uj;

1 si U, est svion lic
s { si Ui est une région lice (56)
0 sinon
o w(U;;) est le poids de la région Uj;
w(U;;) = support(Inty; U Inty;) (57)

2. Les homogénéités des différentes régions liées : nous avons présenté précédemment
la définition de 'homogénéité de chaque région liée. Il faut maintenant procéder a
I'agrégation de ces différentes homogénéités pour calculer 'homogénéité globale d’un
groupe d’attributs, notée 52. Nous proposons d’utiliser deux méthodes d’agrégation
possibles :
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(a) (B2 est la moyenne des homogénéités des différentes régions liées du groupe d’at-
tributs correspondant :

1
2w, = —— x (S Hom(Uy) x 13 58
ﬁ X1X2 anL X (i_lA.kl Om(UJ) X T]) ( )
j=1..ko

avec nbgy, est le nombre de régions liées, calculé comme suit :

anL: Z Tij (59)

i=1..k1
j=1..ko

(b) 2 est égal a la valeur maximale des homogénéités des différentes régions liées :

62X1X2 = maX(Hom(UU)) (60)

z’-]

ol € {1,]{?1} et ] € {1,]{}2}

Si aucune région liée n’existe pour un groupe d’attributs (nbpr = 0), alors ni 51 ni
52 ne sont calculés; la détermination du degré d’association n’est nécessaire que pour les
groupes qui contiennent au moins une région liée.

Finalement, pour un groupe formé par les attributs X; et X5, la nouvelle définition
du degré d’association est :

ﬁX1X2 - w (61)

La nouvelle définition de [ correspond donc & la moyenne des deux facteurs 1 et
£2. Une moyenne pondérée peut toutefois étre utilisée dans de prochain travaux afin de
donner plus de poids a I'un des deux facteurs par rapport a l'autre.

Toutes les étapes et formules décrites dans cette partie se généralisent facilement au
cas de plusieurs attributs.

Il est & noter que le facteur d’homogénéité 52 peut avoir des valeurs trés petites par
rapport au facteur qui représente les densités 51. Dans ce cas, la valeur du degré 8 pourrait
étre faible et aucun des groupes d’attributs ne pourrait satisfaire le seuil d’association 3,
qui est fixé par I'utilisateur. Par exemple, I'utilisateur pourrait choisir la valeur 0.7 du seuil
Bmin €t considérer que les groupes ayant des degrés d’association au-dela de ce seuil sont
des groupes d’attributs liés. Cependant, les valeurs du facteur d’homogénéité 52 peuvent
parfois ne pas dépasser 0.1 ou 0.2, ce qui affaiblit par la suite les valeurs du degré . De ce
fait, le choix d’un seuil approprié qui soit du méme ordre de grandeur que celui des degrés
d’association [ n’est pas évident et ne présente pas une tache facile pour 'utilisateur.

Pour cette raison, nous proposons un autre moyen pour définir le seuil (3,,;, de maniére
a ce qu’il soit de la méme grandeur que les valeurs obtenues pour les degrés d’association
B. Cette méthode consiste & choisir un coefficient de pondération « au lieu de choisir
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directement la valeur du seuil f,,;,. Ce coefficient est compris entre 0 et 1 et sera pondéré
par la valeur maximale des degrés d’association obtenus.

avec (; est le degré d’association du groupe d’attributs g; et G représente le nombre
de groupes d’attributs obtenus.

Le choix d’une grande valeur de « (par exemple 0.8) signifie que I'utilisateur cherche
a détecter les groupes d’attributs avec les degrés d’association les plus importants. Alors
que le choix d’une faible valeur de « signifie que méme les groupes d’attributs avec des
faibles associations sont acceptés.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé plusieurs versions "supervisées" de la méthode de
regroupement d’attributs. L’idée principale défendue dans ce travail consiste a incorporer
Iinformation liée a la classe dans la procédure de regroupement d’attributs, en considérant
cette information de maniéres différentes et dans des niveaux différents de la méthode de
regroupement. En effet, comme les groupes d’attributs formés sont ultérieurement utilisés
pour générer les régles floues de classification, il nous a semblé intéressant d’utiliser cette
information supervisée pour choisir les groupes les plus appropriés.

Dans ce contexte, nous avons développé trois extensions supervisées de la méthode
SIFRA. La premiére réside au niveau de la phase de génération d’itemsets fréquents et
consiste & utiliser une méthode de discrétisation supervisée et multi-variée pour la par-
tition des attributs numériques. Ayant un effet considérable sur le résultat des itemsets
fréquents générés, la méthode de discrétisation permet de choisir les points de coupure ap-
propriés aux données considérées. Dans le contexte de I’apprentissage supervisé et du do-
maine des Régles d’Association, la discrétisation supervisée multi-variée prend en compte
d’une part la classe des données et d’autre part les inter-dépendances entre les attributs
pour construire les intervalles des différents attributs. L’effet de cette méthode sur les
résultats de classification et sur la capacité de prédiction du systéme seront évalués dans
le chapitre suivant. Les deux autres extensions de SIFRA proposées dans ce chapitre
concernent 'utilisation de I'information liée & la classe lors de la génération des groupes
d’attributs liés. Deux approches de regroupement d’attributs supervisé ont été alors pro-
posées : la premiére incorpore I'attribut Classe dans la phase de génération des itemsets
fréquents; la deuxiéme prend en compte 'homogénéité des régions denses dans le calcul
des degrés d’association. Ainsi, des groupes d’attributs qui sont liés avec attribut Classe
sont obtenus dans la premiére méthode, alors que des groupes d’attributs dont les régions
denses possédent une homogénéité importante sont formés dans la deuxiéme approche.
Nous fournissons, dans le chapitre suivant, des tests expérimentaux réalisés en utilisant
les différentes versions de SIFRA sur différentes bases de données réelles.
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Une perspective intéressante de ce travail consiste en la combinaison des deux ap-
proches de regroupement d’attributs supervisé. En d’autres termes, les deux méthodes
"SAR avec Attribut Classe" et "SAR avec facteur d’homogénéité" seront combinées pour
former une troisitme méthode de regroupement doublement supervisée DSAR (Double
Supervised Attributes Regrouping). Cette méthode prendra en compte I'attribut Classe
dans la phase de génération des itemsets fréquents d’une part, et considérera I’homogé-
néité des régions denses dans le calcul du degré d’association d’autre part. Une autre
perspective possible consiste en la génération d’une méthode de regroupement d’attributs
triplement supervisée, cette fois-ci. Cette méthode, qu’on peut nommer TSAR (Triple Su-
pervised Attributes Regrouping) prendra en considération les deux méthodes SAR ("SAR
avec Attribut Classe" et "SAR avec facteur d’homogénéité") et ajoutera de plus la dis-

crétisation supervisée.
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CHAPITRE

Etudes Expérimentales

Introduction

Nous avons développé les différentes méthodes proposées dans le cadre de cette thése
dans un systéme informatique, nommé SIFRA. Ce systéme implémente une méthode d’ap-
prentissage supervisée par génération de régles floues; il englobe les trois phases de notre
méthode d’apprentissage : la phase de regroupement d’attributs, la phase d’apprentissage
et la phase de classification. Les différentes versions et extensions de SIFRA proposées
dans les chapitres [3 et [d] sont aussi intégrées dans la plateforme développée.

Nous présentons, dans le présent chapitre, les différentes études expérimentales et
comparatives valorisant les apports de nos contributions en les testant sur différentes
bases de données de 'UCI Repositoryﬂ

Etant donné que notre méthode SIFRA est une méthode ensembliste qui cherche a
associer les attributs liés dans des sous-groupes d’attributs, nous commengons nos études
expérimentales par I’analyse des associations qui peuvent étre détectées par SIFRA en les
comparant aux associations trouvées par d’autres méthodes de regroupement d’attributs
telles que la méthode SIFCO.

Dans un deuxiéme temps, une analyse du cotit temporel d’exécution de notre méthode
SIFRA est effectuée dans ce chapitre. Ainsi, des améliorations du colit d’exécution de
la méthode STFRA sont proposées, a savoir l'utilisation des algorithmes de génération

d’itemsets fermés ou maximaux.

Dans un troisiéme temps, nous étudions 'effet des différents paramétres d’entrée de
la méthode SIFRA, a savoir le type de la partition floue utilisée et les valeurs des seuils
minsupp et Boin. Nous menons aussi des tests expérimentaux avec différentes méthodes
de discrétisation utilisées dans la phase de regroupement d’attributs pour discrétiser les
attributs numériques. L’effet de ces méthodes de discrétisation sur les résultats de classi-
fication et sur les groupes d’attributs obtenus est analysé dans ce chapitre.

Finalement, nous menons différentes expérimentations pour évaluer la performance de
classification de notre méthode SIFRA et de ses extensions SIFRA-SAR. Des comparaisons
avec d’autres méthodes d’ensemble et d’autres méthodes d’apprentissage a base de régles

1. https ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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floues sont ainsi présentées. [’évaluation des différentes méthodes se base sur deux critéres
principaux : le taux de bonne classification et le nombre de régles générées.

5.1 Implémentation

La méthode d’apprentissage supervisée a base de régles floues que nous avons proposée
dans cette thése a été implémentée en utilisant le language de programmation Java sous
I’environnement Eclipse.

Pour la réalisation de notre systéme SIFRA, nous avons utilisé la bibliothéque de la
plateforme WEKAH Les structures de données de WEKA sont aussi adoptées dans notre
développement. D’autre part, nous nous sommes basés sur le systéme SIFCO [Soua, 2009]
qui implémente aussi une méthode d’apprentissage supervisée par regroupement d’attri-
buts liés. Nous avons utilisé une partie du code déja prét de ce systéme (la phase d’ap-
prentissage et la phase de classification) et nous y avons intégré le code de nos méthodes
proposées (dans la phase de regroupement d’attributs). Pour I'implémentation de cette
phase, nous avons également eu recours & une autre bibliothéque de fouille de données
gratuite, la bibliothéque SPMFEl qui fournit plusieurs algorithmes de génération d’item-
sets fréquents, fermés et maximaux. Une bréve présentation de ces différentes plateformes
utilisées pour la réalisation de notre systéme d’apprentissage est fournie en Annexe

Pour évaluer la capacité de généralisation de notre systéme SIFRA, il est nécessaire
d’avoir deux ensembles de données : un ensemble pour la génération du modéle d’appren-
tissage et un autre pour le test de ce modéle généré. L’utilisation du méme ensemble de
données pour 'apprentissage et le test risque de générer une erreur biaisée, généralement
trés optimiste, conduisant a sous-estimer le risque de prévision réel [Arlot, 2018]. Dans
notre travail, nous avons adopté la technique de validation croisée (Cross Validation) pour
évaluer la validité de notre modéle d’apprentissage [Kohavi et al., 1995]. Le principe de la
validation croisée consiste a diviser I’échantillon de données en D sous-ensembles ayant des
effectifs approximativement égaux. La procédure de génération du modéle d’apprentissage
est répétée D fois en utilisant a chaque fois (D — 1) sous-ensembles comme échantillon
d’apprentissage et en laissant le sous-ensemble restant pour la phase de test. La perfor-
mance de chacun des D modéles générés est alors estimée sur le sous-ensemble restant et
le taux de bonne classification de ce modéle est ainsi calculé. La performance du systéme
global est calculée en moyennant les D taux de bonne classification obtenus. Nous avons
utilisé la validation croisée d’ordre 10 (D = 10) dans tous nos tests expérimentaux.

Lors de I'implémentation de notre systéme SIFRA, nous avons réalisé une interface
graphique pour faciliter a 'utilisateur la manipulation de notre systéme. Nous avons aussi
profité de 'interface graphique du systéme SIFCO [Soua, 2009] que nous avons amélioré,
et nous y avons intégré toutes nos méthodes. La figure 42| présente 'interface graphique

2. https ://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
3. http ://www.philippe-fournier-viger.com /spmf/
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| SIFRA

File Données Exécuter Log Outils Aide

Configuration rC\assiﬂcatiun rV\suaIisalion r’ Matrices de Corrélation r’ Bases de Régles

Fichier d"Appr

AeclipseHelios\workspace\SIFRAIDATAWChiris arff

Statistiques

Données dApprentissage

Seuil de Corrélation |0,30

Type de Discretisation |Di5cretisali0n Réguliére a intervalles égaux |V|

Nombre d'Intervalles BE

A

Méthode de Regroupement : |Appr0che 1: Regroupement non spervisé |v|

Algrithme de génération d'ltemsets : [FPGrowth =

Sélection des groupes d'attributs : ‘AVE{: Partition

Min Support |0,30
Seuil d'association |0,80

Par rapport a

Type de Disch |D|scr re a intervalles égaux

Nombre d'Intervalles SEl

Fichier de Données ‘ MNombre d'atiributs | Nombre dinstances ‘ Nom de la Classe
ris_arff ] 5| 150|class
SIF
Type de SIF |S\F avec Régles d'Association ‘ - ‘
Type de partition floue |Panit\on Floue Supervisée ‘ - ‘
Nombre sous espace flou BE
Type de discretisation supervisée |MDLP avec Fayyad and Irani "|
Aftributs
Cross V Numéro Nom Type Valeurs Win Max # Missing
0|sepallength Numérique 43 7a 0
Ordre de Cross-Validation 1DE| 1|sepalwidth Numérique 2.0 4.4 0
2|petallength MNumérique 1.0 6.9 0
Corrélation 3|petalwidth Numérigue 0.1 25 0]
4/class MNominal Iris-setosa, Ini... 0
Type de Corrélation |Symmetr|ca| Uncertainity |V|

Figure 42 — Interface graphique de la plateforme SIFRA

de notre systéme SIFRA. Cette interface contient cinq modules de configuration (la partie

gauche de la figure :

e Module "Fichier d’apprentissage" : a travers cette partie graphique, I'utilisateur peut
choisir le fichier de la base de données qu’il veut traiter. Les fichiers acceptés sont de

type .arff.

e Module "SIF" : dans ce module, on choisit entre la méthode SIFCO (SIF avec re-
cherche de COrrélation) ou SIFRA (SIF avec Reégles d’Association). Puis, I'utilisateur
peut choisir le type de la partition floue (simple ou supervisée). Si une partition floue
simple est choisie, le nombre de sous-espaces flous peut étre choisi & travers cette
interface. Finalement, 'utilisateur peut sélectionner la méthode de discrétisation su-
pervisée qu’il souhaite utiliser dans le cas d'une partition floue supervisée.

e Module "Cross Validation" : le nombre d’itérations de la méthode d’évaluation Cross-
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r Association

Méthode de Regroupement : |Approche 1: Regroupement non spervisé | -

Approche 1: Regroupement non sperviseé
Algrithme de|{Approche 2 : SAR avec Attribut Classe
Approche 3: SAR avec facteur d’homogénéité

Sélection des groupes d'attributs : |A\|’EC Partition |V|

MinSupport 0,30
Seuil d'association (0,80

Par rapport a

Type de Discretisation |Discretisalion Réguliére a intervalles égaux |v |

Nombre d'Intervalles SE

Figure 43 — Interface graphique : Choix de la méthode de regroupement d’attributs

validation peut étre aussi défini & travers 'interface graphique.

e Module "Corrélation" : ce module concerne la méthode de regroupement d’attributs
par recherche de corrélation linéaire proposée dans [Soua et al.; 2013]. Ce module
contient les différents paramétres a fixer par 'utilisateur pour cette méthode.

e Module "Association" : Ce module concerne notre méthode de regroupement d’at-
tributs par RA. Tous nos approches et travaux figurent dans ce module.

Rappelons que la méthode SIFRA contient trois phases principales : la phase de re-
groupement d’attributs, la phase de génération de régles floues et la phase de classification
(Parchitecture générale de notre systéme SIFRA est schématisée en Annexe[C]). Les deux
derniéres phases sont prises directement du code de 'application SIFCO. Pour la premiére
phase, phase de regroupement d’attributs, nous avons implémenté les différentes versions
de cette phase, a savoir le regroupement d’attributs simple (chapitre [3)) et le regroupe-
ment d’attributs supervisé (chapitre . La partie "Association" de 'interface graphique
permet de choisir la méthode de regroupement d’attributs (voir figure .

L’extension de SIFRA a des algorithmes de génération d’itemsets fréquents plus perfor-
mants que Apriori, et a des algorithmes de génération d’itemsets fermés et maximaux a été
également considérée dans l'implémentation de SIFRA (Figure . Pour cela, nous avons
utilisé le code de ces algorithmes fournis dans la bibliothéque SPMF. D’autre part, nous
avons intégré plusieurs méthodes de discrétisation (réguliéres, supervisées et supevisées-
multivariées) dans notre application SIFRA (voir Figure . Le code des méthodes régu-
liéres et supervisées a été pris de la plateforme WEKA. Cependant, nous avons développé

nous-meéme le code de la méthode de discrétisation supervisée multi-variée.
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rAssociation
Méthode de Regroupement : |Appr0che 1: Regroupement non spervisé |v|
Algrithme de génération d'ltemsets : [FPGrowth |v
Apriori —
Sélection des groupes d'attributs : [AVEC Partition |AprioriClose -

(Charm

Min Support (0,30 Charm MFI | =
FP_Max

Seuil d'association |0,80 FPClose 1 4
FPGrowth

Type de Discretisation |Discretisation Réguliére a intervalles égaux | - |

Nombre d'Intervalles BE

Figure 44 — Interface graphique : Choix de ’algorithme de génération des itemsets

r Association

Méthode de Regroupement : |Appr0che 1: Regroupement non spervisé | - |

Algrithme de génération d'ltemsets : |FPGrowth =

Sélection des groupes d'attributs : |A\.-'EC Partition |V|

Min Support m Discretisation Réguliere a intervalles égaux

Discretisation a fréquences égales

Discretisation selon la méthode MDL

Discretisation supervisée multivariée : Clustering+ME-MDL
Par rapport a |Beta_mi|piscretisation multivariée : Cluster k-means based
Discretisation multivariée : MVD

Type de Discretisation |Discretisation Réguliére & intervalles égaux -

Nombre d'Intervalles SE

Seuil d'association |D__8

Figure 45 — Interface graphique : Choix de la méthode de discrétisation

5.2 Description des bases d’apprentissage

Nous menons cette étude expérimentale en utilisant différentes bases de données de
I’UCI RepositoryEl. Ces bases différent par le nombre d’attributs, le nombre d’exemples et
le nombre de classes. Nous avons choisi des bases de différentes grandeurs de dimension :
variant de 4 jusqu’a 76 attributs (voir Tableau E[) Nous rappelons que dans le cadre de
ce travail, celui des systémes de classification a base de régles floues, toutes les variables
sont quantitatives.

1. https ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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Base de données Nombre d’attributs Nombre d’exemples Nombre de classes

Iris 4 150 3
Balance-scale 4 625 3
Ecoli 7 336 8
Diabetes 8 768 2
Glass 9 214 7
Wine 13 178 3
Heart-Statlog 13 270 2
Vehicle 18 846 4
Unbalanced 32 856 2
Ionosphere 34 351 2
Sonar 60 208 2
mfeat-fourrier 76 2000 10

Tableau 7 — Description des bases de données

5.3 Analyse des associations

Nous nous focalisons dans cette section sur l'analyse des types d’associations qui
peuvent étre détectées par SIFRA ainsi qu’a I’étude des groupes d’attributs formés, et
ce en comparaison a d’autres méthodes de regroupement d’attributs. Nous rappelons que
notre méthode SIFRA cherche & construire les groupes d’attributs liés en utilisant le
concept des régles d’association. Les associations entre les attributs numériques sont dé-
tectées en suivant trois étapes principales. D’abord, le principe de génération des itemsets
fréquents est utilisé sur les attributs, discrétisés en des intervalles, pour analyser la co-
occurrence des données dans des régions de 'espace et détecter par la suite les intervalles
liés (ceux qui forment des régions denses). Ensuite, les liaisons trouvées entre les inter-
valles sont généralisées pour déduire les associations entre les attributs de départ. Pour
cela, le facteur [ est défini pour caractériser le degré d’association des attributs liés dans
un méme groupe. Finalement, les associations détectées ne sont pas toutes gardées (car
elles présentent un nombre énorme de groupes associés), mais une sélection des groupes

d’attributs les plus pertinents est élaborée en se basant sur deux critéres principaux :

1. le groupe d’attributs qui posséde le degré d’association [ le plus grand est plus
important que les autres

2. les groupes qui contiennent plus d’attributs sont préférés (les groupes les plus longs)

Nous attirons ’attention sur le fait que le choix de ces deux critéres de sélection a un
impact direct sur les groupes d’attributs générés. De ce fait, nous avons présenté dans la
section du chapitre [3] une analyse fine des critéres de sélection adoptés. Dans cette
analyse, nous avons discuté les raisons pour lesquelles nous avons choisi ces deux critéres

de sélection ainsi que notre choix de former une partition des attributs et d’éviter le
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chevauchement entre les groupes. Afin de renforcer cette analyse, nous avons élaboré une
étude expérimentale, présentée dans I'annexe [Dl pour analyser 'effet de ces deux critéres
et du choix de la partition sur les résultats de classification et sur les groupes d’attributs
obtenus. Dans cette étude, nous avons d’abord testé le fait d’enlever le deuxiéme critére
qui correspond a la longueur des groupes d’attributs. La comparaison de ce test avec la
version basique de SIFRA (en utilisant les deux critéres dans l'ordre) a montré que la
prise en compte des groupes d’attributs les plus longs peut significativement améliorer
la performance de classification. D’autre part, nous avons testé le fait de commencer
par le critére qui correspond & la longueur des groupes en premier lieu, puis d’analyser
le degré d’association 3 en second lieu. L’analyse de cette méthode a montré qu’elle
donne des résultats moins performants que la méthode SIFRA. Nous avons aussi analysé,
dans I'annexe la pertinence de notre choix qui consiste a former une partition des
groupes d’attributs et d’éviter les intersections entre eux. Cette étude a été élaborée en
utilisant tous les groupes d’attributs sans générer une phase de sélection. Les résultats
expérimentaux de cette méthode ont montré qu'un nombre de régles trés important peut
étre générée par cette méthode sans vraiment aboutir & de meilleurs taux de classification,
et cela dans la majorité des bases que nous avons utilisées.

Pour toutes cas raisons, nous utilisons dans tous les tests expérimentaux élaborés de
ce chapitre les deux critéres de sélection proposés dans la section du chapitre 3] pour
former les groupes d’attributs finaux. Nous adoptons aussi le choix de former une partition
des groupes d’attributs finaux.

Dans cette section, nous menons une comparaison de notre méthode SIFRA &
d’autres méthodes d’ensemble qui se basent aussi sur le regroupement d’attributs, a sa-
voir la méthode Random Subspace [Skurichina and Duin, 2002 et la méthode SIFCO
[Soua et al., 2013|. Nous rappelons que la méthode Random Subspace décompose 'en-
semble des attributs descriptifs en des groupes d’attributs aléatoirement construits, tandis
que la méthode SIFCO se base sur une recherche de corrélation linéaire entre les attributs
pour former les groupes d’attributs liés. Nous visons a analyser les types d’associations et
les groupes d’attributs détectés par notre méthode de regroupement d’attributs et a les
comparer avec ceux détectées par la méthode SIFCO.

Dans le chapitre [3] nous avons émis I’hypothése que la méthode de regroupement
d’attributs proposée dans cette thése pourrait étre plus intéressante que SIFCO surtout
dans le cas des bases de données qui ne contiennent pas de corrélations linéaires entre les
attributs. Afin de confirmer cette hypothése, nous proposons dans ce chapitre d’analyser
le type de données utilisées dans I'expérimentation et nous distinguons deux types de
données différents : les bases de données avec des attributs linéairement corrélés et les bases
de données sans corrélation linéaire. Nous avons utilisé le logiciel RStudioEl pour identifier
si une base de données contient des corrélations linéaires. RStudio est une application qui
permet de calculer des statistiques et de générer des graphiques de qualité en se basant
sur le langage et I'environnement de programmation R. A I'aide du logiciel RStudio, nous

4. https ://www.rstudio.com /products/RStudio/
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pouvons générer la matrice de corrélation d’'une base de données et la représenter sous
forme graphique (voir Figure . Les degrés de corrélation entre chaque paire d’attributs
sont représentés par des cercles bleus : plus le cercle est sombre et grand, plus la corrélation
est importante, par contre, un cercle fin et clair correspond & une faible corrélation.
La figure [46) montre des matrices de corrélation graphiques pour les différentes bases
de données utilisées dans cette partie; nous considérons dans cette étude huit bases de
données : Iris, Ecoli, Diabetes, Glass, Wine, Heart-statelog, Vehicle et Sonar.

D’aprés la figure [d6la, nous notons qu’il existe 3 corrélations linéaires importantes
entre certains attributs de la base de données Iris. Les figures [I6]b et [{6]c montrent des
corrélations linéaires importantes dans les bases de données Wine et Vehicle. La matrice
de corrélation de Sonar (Fig. [46]d) contient également des cercles foncés qui correspondent
a des corrélations linéaires importantes. Pour les bases Glass et Ecoli (Fig. [i6le et [46]f),
nous remarquons qu’il n’y a qu’une seule corrélation linéaire importante pour chaque base.
Ce nombre de corrélations est faible par rapport au nombre de liens possibles et peut étre
négligé. Pour la base de données Diabetes, la figure [d6lg montre une seule corrélation peu
importante entre deux attributs. Enfin, nous ne remarquons aucune corrélation importante
pour Heart-statlog (Fig. h). En conclusion, cette étude distingue deux groupes de bases
de données :

e Le premier groupe contient les bases de données Iris, Wine, Vehicle et Sonar qui ont

des corrélations linéaires importantes.

e Le second groupe contient les bases de données Glass, Diabetes, Heart-statelog et

Ecoli qui peuvent étre considérées comme des bases sans corrélations linéaires.

5.3.1 Performance de SIFRA par rapport & d’autres méthodes
de regroupement d’attributs

Nous fournissons une comparaison de notre méthode SIFRA & d’autres méthodes d’en-
semble, & savoir la méthode Random Subspace [Skurichina and Duin, 2002] (version dé-
veloppée dans WEKA) et la méthode SIFCO [Soua et al., 2013]. Nous limitons dans ce
paragraphe nos tests de comparaison aux méthodes d’ensemble qui divisent I’ensemble des
attributs en sous-ensembles. Une comparaison avec d’autres méthodes d’ensemble comme
le boosting et le bagging est fournie plus tard dans ce chapitre.

Nous utilisons la méthode Random Subspace pour construire les sous-ensembles de
données tandis que la grille floue simple [Ishibuchi et al., 1992] est utilisée comme mé-
thode d’apprentissage dans chaque sous-ensemble. Pour la recherche de corrélation dans
la méthode SIFCO, nous avons considéré dans cette étude expérimentale trois mesures dif-
férentes : la mesure de corrélation linéaire de "Bravais Pearson", le coefficient de Cramer
et le facteur SU.

Dans la phase de regroupement d’attributs, certains paramétres doivent étre spécifiés
pour les deux méthodes SIFCO et SIFRA. Le seuil d’association [3,,,;, (dans SIFRA) et
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le seuil de corrélation (dans SIFCO) relévent tous les deux le degré d’association des
attributs qui sont réunis dans un méme groupe. Etant donné que le but de la méthode
de regroupement d’attributs est de détecter les associations les plus importantes, nous
avons choisi de fixer de grandes valeurs pour ces deux seuils. Puisque les valeurs de ces
seuils sont compris entre 0 et 1; nous avons testé les différentes valeurs 0.6, 0.7, 0.8 et
0.9. Le seuil minsupp est un autre paramétre a choisir dans notre méthode SIFRA. 1l a
été mentionné dans [Agrawal et al., 1993] qu’une trés faible valeur de minsupp engendre
la génération d’'un nombre trés important d’itemsets fréquents alors qu'une haute valeur
de minsupp peut causer la perte de plusieurs associations. De plus, les valeurs de support
dépendent fortement de la taille de I’échantillon (voir équation . Pour cela, nous avons
testé plusieurs valeurs de minsupp allant de 0.1 jusqu’a 0.4. Nous avons toutefois utilisé
des valeurs plus grandes de minsupp (0.5 et 0.6) pour les grandes bases de données
(Sonar et Vehicle). Pour 'algorithme de génération d’itemsets fréquents, nous avons utilisé
dans cette partie I'algorithme FP-Growth puisqu’il est moins cotiteux que Apriori et qu’il
génére tous les itemsets fréquents sans perdre aucune information. D’autres algorithmes de
génération d’itemsets seront testés et étudiés dans la section [5.4] Finalement, I'application
de lalgorithme FP-Growth (ou autre algorithme de génération d’itemsets) nécessite une
phase de discrétisation des attributs numériques. Nous avons utilisé pour cette section la
discrétisation réguliére a 3 intervalles comme étant la méthode la plus simple. Les autres
méthodes de discrétisation seront étudiées dans 5.5

Dans la phase d’apprentissage, nous avons testés deux types de partitions floues : la
partition homogeéne et la partition supervisée. Il a été démontré dans [Soua et al., 2013|
que la partition floue supervisée améliore considérablement les taux de bonne classification
pour la méthode SIFCO. Pour cette raison, nous adoptons dans ce paragraphe la partition
floue supervisée et plus précisément la méthode MDLP [Fayyad and Trani, 1993]. Une
analyse plus fine de V'effet de cette partition sur la méthode SIFRA est fournie dans le
paragraphe [5.5]

Dans le tableau [8] nous présentons les taux de bonne classification suivis entre pa-
renthéses du nombre de régles générées. Pour la méthode Random Subspace, WEKA ne
donne pas le nombre de régles générées. Ainsi, seuls les taux de classification sont preé-
sentés dans le tableau |8l Les meilleurs taux de classification sont indiqués en gras. Nous
rappelons que les quatre premiéres bases de données appartiennent au groupe des données
qui possédent plusieurs corrélations linéaires et que les quatre derniéres bases de données
ne contiennent aucune corrélation linéaire.

D’aprés le tableau [§) SIFRA et SIFCO dépassent considérablement les résultats de la
méthode Random Subspace. En effet, la méthode Random Subspace génére aléatoirement
les groupes d’attributs tandis que SIFCO et SIFRA cherchent des associations intéres-
santes entre les attributs. En comparant les trois versions de SIFCO (les trois mesures
d’association utilisées dans SIFCO), nous constatons que les mémes résultats sont obte-
nus par les trois méthodes dans plusieurs bases de données. Une petite amélioration est
constatée par la mesure SU dans le cas de la base Iris (98% contre 97.33% pour Cramer
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Base de Random SIFCO SIFCO SIFCO SIFRA
données subspace (V de Cramer) (Mesure SU) (Pearson)

Tris 68.66  97.33 (14) 98.00 (14)  96.00 (18) 97.33 (14)
Wine 03.25  98.87 (38) 98.87 (38)  98.87 (38) 98.87 (38)
Vehicle 5496 60.28 (102) 55.43 (62)  60.99 (126) 67.61 (273)
Sonar - 66.34 (81) 66.34 (81)  70.19 (68) 66.34 (76)
Glass 52.80  60.75 (21) 60.75 (21)  60.75 (21) 62.14 (13)
Diabetes 63.93  71.48 (21) 7148 (21) 7148 (21) 75.26 (35)
Heart-Statlog 76.66  68.88 (18) 68.88 (18)  70.74 (18)  77.40 (14)
Ecoli 4851  53.57 (16) 55.95 (18)  55.95 (18)  63.98 (20)

Tableau 8 — Comparaison de la performance de STFRA avec d’autres méthodes de
regroupement d’attributs

et 96% pour Pearson) et une amélioration importante est obtenue par la mesure Pearson
pour la base Sonar (70.19% contre 66.34% pour les deux autres mesures). Une petite
amélioration est également obtenue par la mesure de Pearson avec les bases Vehicle et
Heart-statelog. En conclusion générale, avec SIFCO, Bravais-Pearson semble étre meilleur
que les mesures de Cramer et SU.

Comparée & SIFCO, SIFRA donne presque toujours de meilleurs résultats, sauf pour
les bases de données Sonar et Iris : SIFCO conduit & un meilleur taux de classification
que SIFRA dans Sonar (70.19% contre 66.34%) et Iris (98% contre 97.33%). Les mémes
résultats sont obtenus par SIFCO et SIFRA dans le cas de la base de données Wine.
Pour la base de données Vehicle, nous observons une amélioration significative du taux
de bonne classification avec SIFRA. Nous obtenons une amélioration de prés de 11% :
67.61% obtenu par SIFRA contre 60.99% obtenu par SIFCO. Cependant, le nombre de
régles obtenues par SIFRA est plus grand. Rappelons que le nombre de régles dépend
du nombre d’intervalles issus de la partition floue et du nombre d’attributs associés dans
chaque groupe. Le nombre important de régles obtenues par SIFRA peut s’expliquer par

la détection d’un plus grand nombre de sous-groupes contenant plus d’attributs associés
(voir tableau [9).

D’apreés le tableau |8, nous remarquons également que les meilleurs taux de bonne clas-
sification sont obtenus par SIFRA dans les quatre derniéres bases de données (les bases
qui ne contiennent pas ou peu de corrélations linéaires). SIFRA améliore les taux de clas-
sification de 2.3% dans le cas de la base Glass, prés de 5.2% dans le cas de la base diabéte
et plus de 9% dans la base de données Heart-statlog. Une nette amélioration de 14.35% est
également obtenue avec Ecoli. Nous trouvons également des résultats satisfaisants pour le
nombre de régles : presque le méme nombre de régles que SIFCO pour les bases de don-
nées Heart-statlog et Ecoli, et un nombre de régles légérement plus élevé pour la base de
données Diabetes (qui reste quand méme acceptable). Enfin, un nombre de régles réduit
a été obtenu par notre méthode SIFRA dans le cas de la base Glass.

Ainsi, avec le deuxiéme groupe de données (données sans corrélations linéaires), SIFRA
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surpasse SIFCO dans tous les cas. Par contre, pour le premier groupe qui correspond aux
données linéairement corrélées (les quatre premiéres bases de données du tableau, seul le
cas de Vehicle montre de bons résultats avec la méthode SIFRA. SIFCO surpasse SIFRA
dans le cas d’Iris et Sonar et donne le méme résultat avec Wine. Cela confirme notre
hypothése selon laquelle SIFRA est plus intéressante que SIFCO lorsqu’elle est appliquée
a des bases de données sans corrélation linéaire. En revanche, STFRA montre également
un taux de classification trés satisfaisant avec Vehicle, bien que cette base de données
contienne un nombre élevé de corrélations. Ceci peut s’expliquer par le fait que Vehicle
pourrait aussi contenir d’autres associations intéressantes (non linéaires) qui sont plus
importantes que les corrélations linéaires et qui peuvent contribuer efficacement a la phase
de classification. Afin de confirmer ce résultat et de mieux comprendre la contribution de
STFRA, nous proposons d’analyser les groupes d’attributs obtenus par les deux méthodes
SIFCO et SIFRA et les différents types d’associations trouvés. C’est 'objectif de la section
suivante.

Comme la mesure "Bravais-Pearson" donne des résultats meilleurs ou similaires que
les deux autres mesures d’associations (le coefficient de Cramer et le facteur SU), nous
ne considérons que le coefficient linéaire de Pearson dans SIFCO pour les comparaisons

ultérieures.

5.3.2 Etude des groupes d’attributs obtenus

Dans le tableau@ nous présentons les groupes d’attributs détectés par SIFCO (en uti-
lisant le coefficient de Pearson) et SIFRA. Les attributs sont présentés avec des symboles
numériques afin de simplifier la notation. Le symbole 1 fait référence a 'attribut X; dans
la base de données correspondante. Les groupes résultants sont obtenus avec les mémes
parameétres que ceux utilisés dans le tableau

Le tableau [9] montre que SIFCO et SIFRA donnent les mémes groupes d’attributs
pour Wine, c’est pour cela qu’on trouve les mémes taux de classification dans le tableau
Pour la base de données Iris, le groupe {3, 4} a été détecté par les deux méthodes,
mais SIFCO a associé 'attribut 1 & ce groupe. Dans le cas de la base Vehicle, les deux
méthodes ont construit des groupes d’attributs différents, mais certaines associations ont
été trouvées par les deux méthodes (comme l'association entre les attributs 9, 11 et 12).
En ce qui concerne la base de données Sonar, nous remarquons que SIFCO et SIFRA
ont donné des groupes d’attributs totalement différents. Ainsi, nous remarquons que,
pour les quatre premiéres bases de données (contenant des corrélations linéaires élevées),
SIFRA et SIFCO ont découvert des groupes d’attributs différents. Néanmoins, SIFRA
détecte également certaines des corrélations linéaires découvertes par SIFCO. Dans les
quatre derniéres bases de données (sans corrélations linéaires), SIFCO ne trouve aucune
association entre les attributs : chaque attribut est considéré comme indépendant. Ceci est
prévisible puisque SIFCO ne recherche que des corrélations linéaires. En revanche, SIFRA

découvre de nombreuses associations entre les attributs, ce qui conduit a de meilleurs taux
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Base de données

Groupes d’attributs détectés
par SIFCO

Groupes d’attributs détectés
par SIFRA

Iris 2] [1, 3, 4] [1] 2] [3, 4]

Wine (1] 121 [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10]  [1] [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10]
[11] [12] [13] [11] [12] [13]

Vehicle [1][2, 10, 13] [3, 7, 8, 9, 11, [1, 3, 5, 6, 8] [4, 18] [7, 10]
12] [4] [5] [6] [14] [15] [16] [17] [13][2, 9, 11, 12, 14] [15, 16]
[18] [17]

Sonar 11] 2] 3]... [14] [15, 16] [17, [1,57][2, 3,4, 5, 51, 52, 60]
18] [19] [20, 21] [22] ... [60]  [6] [7] [8] [9] ... [46, 55] [47,

50] [56, 58, 59]
Glass (1] (2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9]  [%, 2, 5, 6, 8] [7, 9] [3] [4]
Diabétes 1] 2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] 1, 2, 5, 7] [3, 6] [4, 8]

Heart-statlog

Ecoli

[1] 2] [3]-.. [12] [13]

[1] 2] 3] [4] 51 16] 7]

[1] [2, 7] [6, 13] [3] [5] [4, 9]
[10, 11] [8, 12]
[1, 2, 3, 4, 6] [5, 7]

Tableau 9 — Comparaison des groupes d’attributs, obtenus par SIFRA et SIFCO
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Figure 47 — Quelques types d’associations détectées par SIFRA
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de classification. En conclusion, les résultats expérimentaux présentés dans le tableau [J]
confirment I’hypothése selon laquelle STFRA est plus intéressante que SIFCO lorsqu’elle
est appliquée a des bases de données sans corrélation linéaire. Le tableau [9 confirme que
SIFCO n’est pas en mesure de construire des groupes d’attributs pour ce type de données.
De ce fait, la phase de regroupement des attributs n’est pas utile dans SIFCO pour ce
type de données. Néanmoins, SIFRA est capable de détecter différents types d’associations
(linéaires ou pas). Cela est confirmé par une étude empirique fine des formes d’association
découvertes par SIFRA et SIFCO. Cette étude est détaillée dans Pannexe[E] Elle consiste a
analyser les distributions des données entre chaque paire d’attributs, détectés comme liés,
a travers des représentations graphiques fournies par RStudio (exemples de représentations
graphiques dans la figure |47)).

Cette étude a par exemple permis de montrer que SIFRA est capable de détecter des
associations linéaires (comme le graphique [47la) ou des associations non linéaires et non
monotones (exemple dans [17]b). Elle peut également détecter de fortes concentrations de
données dans une région de l'espace ([17)¢).

Alinsi, les résultats expérimentaux confirment que SIFRA peut détecter différents types
de dépendances entre les attributs, y compris les corrélations linéaires et non linéaires.
En fait, SIFRA ne cherche pas une forme spécifique de dépendance, mais elle se focalise
sur la concentration des données dans certaines régions de 1’espace.

5.4 Analyse du cotiit de la méthode SIFRA

Le coit de la méthode SIFRA peut étre élevé dans certaines bases de données qui
contiennent un nombre important d’attributs, et ceci est dii au cotit important de 'algo-
rithme Apriori dans ces bases. Dans ce contexte, nous avons proposé dans le chapitre
quelques solutions intéressantes pour réduire le cotit d’exécution de la méthode SIFRA.
L’utilisation d’algorithmes de génération d’itemsets fréquents basés sur des structures
de données non-coiiteuses comme FP-Growth, FIN et PrePost+ présente 'une des solu-
tions envisagées. D’autres solutions plus rapides ont également été proposées telles que
I'utilisation des algorithmes de génération d’itemsets fermés et des algorithmes de géné-
ration d’itemsets maximaux. Nous exposons, dans cette section, les tests expérimentaux
menés avec ces solutions sur différentes bases de données. Nous choisissons des bases
de données avec différents nombres d’attributs et nombres d’observations. Les nombres
d’attributs traités varient entre 4 et 76. Nous rappelons que le traitement d’une dizaine
d’attributs ou plus par les SCBRF provoque une explosion du nombre de régles générées
[Ishibuchi et al., 1992| Ishibuchi et al., 1993| Ishibuchi and Yamamoto, 2005]. Notre but
consiste a pouvoir traiter un nombre d’attributs moyennement important (entre 10 et
100), en utilisant la méthode de regroupement d’attributs proposée dans le chapitre ,

pour générer un classifieur flou performant dans un temps réduit.

Comme mentionné dans les paragraphes [I.2.2.3] et plusieurs algorithmes de géné-
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ration d’itemsets fréquents moins coiiteux et plus rapides que Apriori ont été proposés
dans la littérature (FP-Growth, FIN et PrePost+, ...). Nous choisissons de tester 1'algo-
rithme FP-Growth car c’est 'un des algorithmes les plus connus dans la littérature et
il a prouvé une meilleure efficacité par rapport & Apriori dans plusieurs travaux. Nous
rappelons que le choix d’un algorithme de génération des itemsets fréquents plus efficace
et moins cotiteux que Apriori résout le probléme de la complexité de la premiére phase de
SIFRA (la phase de génération des itemsets fréquents), mais le nombre important d’item-
sets fréquents générés rend la deuxiéme phase de SIFRA (la phase de détermination des
attributs liés) plus cotteuse. Comme discuté dans le chapitre [3| nous proposons de remé-
dier a cela en utilisant des algorithmes de génération d’itemsets fermés ou maximaux qui
fournissent un ensemble réduit d’itemsets. Dans ce contexte, nous choisissons 1’algorithme
FPclose pour la génération des itemsets fermés d’une part et I'algorithme FPmax pour la

génération des itemsets maximaux d’autre part.

Des tests expérimentaux avec les trois algorithmes choisis (FP-Growth, FPclose et
FPmax) ont été réalisés en comparaison avec ceux obtenus par la version classique de
SIFRA (ou Apriori a été utilisé pour la génération des itemsets fréquents). Le temps de
réponse et la précision de classification sont les deux critéres utilisés dans cette étude. Nous
présentons en détails les différents tests menés et les résultats expérimentaux obtenus dans
I'annexe [[] et nous exposons dans cette partie une synthése de ces résultats.

Afin de pouvoir comparer et analyser les temps d’exécution des différentes solutions,
les tests expérimentaux doivent étre élaborés sous les mémes conditions. Pour cela, nous
avons utilisé les mémes parameétres d’entrée pour chaque base de données. Il est a noter
que certains parameétres, comme les seuils minsupp et 5,,in, ont un effet considérable sur
les résultats expérimentaux. En fait, le choix des ces deux seuils affecte le résultat de ’en-
semble des itemsets fréquents générés, et influence par la suite le résultat de classification
ainsi que le temps de réponse de la méthode SIFRA. Une analyse fine de 'effet des seuils
minsupp et B sur le temps de réponse de la méthode SIFRA est fournie dans I’annexe

[GL

En résumé, dans cette partie, nous avons testé cinq méthodes différentes de génération
d’itemsets dans le contexte de SIFRA :

1. La premiére utilise I’algorithme Apriori et génére donc ’ensemble de tous les itemsets
fréquents

2. La deuxieme utilise I'algorithme FP-Growth qui génére aussi tous les itemsets fré-
quents mais qui est censé étre plus rapide et efficace que Apriori

3. La troisiéme méthode utilise ’algorithme FPclose afin de générer seulement l’en-
semble des itemsets fermés

4. La quatriéme utilise aussi 'algorithme FPclose mais I'adapte de maniére & ce qu’il
puisse retrouver tous les itemsets fréquents et non-fermés. Cette adaptation permet
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d’éviter la perte des régions liées qui peuvent étre intéressantes pour la phase de
classification (voir paragraphe "Génération d’itemsets fermés" dans [3.6)

5. La cinquiéme méthode utilise l'algorithme FPmax et génére alors ’ensemble des
itemsets maximaux qui est plus réduit que tous les ensembles précédents.

L’étude expérimentale réalisée pour comparer les cinq versions de SIFRA et les ré-
sultats obtenus sont présentés dans 'annexe [F] Ils ont permis de déduire les résultats

suivants :

e Concernant 'algorithme FP-Growth, son utilisation garantit I’'obtention de tous les
groupes d’attributs envisagés sans perdre aucune information intéressante, et donc il
n’affecte pas la performance de classification. Par ailleurs, 'algorithme FP-Growth
garantit la réduction du temps de réponse par rapport & Apriori et a aussi montré
une réduction considérable du temps de réponse par rapport a FPclose dans certaines
bases de données.

e Lorsque nous utilisons l'algorithme FPclose, nous obtenons généralement une réduc-
tion considérable du temps de réponse par rapport aux différents algorithmes. Ce-
pendant, une baisse de la performance de classification pourrait étre obtenue & cause
de la perte de quelques régions liées. Cet inconvénient a été surtout marqué dans les
petites bases de données. En revanche, il n’a pas trop influencé la performance de
classification dans les grandes bases de données. Ceci peut étre expliqué par le fait
que plusieurs associations peuvent étre détectées lorsque le nombre d’attributs est
important et que I'absence de quelques associations n’affecte pas trop le résultat de
classification, par contre, dans les bases ayant un petit nombre d’attributs, un petit
nombre d’associations est découvert par la méthode de regroupement d’attributs et
I’élimination de quelques régions liées peut supprimer toutes les associations trouvées
dans ces bases.

e [’utilisation de FPclose avec 'adaptation de son code pour qu’il retrouve toutes
les régions liées ratées ne semble pas intéressante surtout dans le cas des bases de
données ayant un grand nombre d’attributs. En effet, le traitement supplémentaire
qui cherche les régions ratées nécessite un temps de réponse parfois beaucoup plus
important que le temps mis par Apriori.

e [n utilisant I'algorithme FPmax, le temps de réponse est généralement réduit par
rapport a celui obtenu par Apriori. Cependant, aucun groupe d’attributs n’a été dé-
tecté dans la plupart des bases de données : chaque attribut a été considéré comme
indépendant et traité seul par un classifieur. En effet, les itemsets de longueur impor-
tante possédent généralement des supports faibles; de méme, les groupes d’attributs
les plus longs possédent généralement les degrés d’association les plus faibles qui ne
peuvent généralement pas excéder le seuil d’association [(,,,,. L’utilisation de I’algo-
rithme FPmax ne semble donc pas étre adaptée a notre méthode SIFRA puisqu’il ne
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satisfait pas 'objectif principal de la phase de regroupement d’attributs qui consiste
a détecter des associations intéressantes entre les attributs.

Pour conclure, nous notons que les deux choix les plus intéressants et adaptés a notre
méthode SIFRA sont les algorithmes FP-Growth ou FPclose (sans adaptation). FPclose
posseéde 'avantage de réduire considérablement le temps de réponse dans la plupart des
bases de données. Cependant, il peut provoquer la perte de quelques informations utiles
et diminuer par la suite la performance de classification de notre méthode SIFRA dans
certaines bases de données. D'un autre coté, I’algorithme FP-Growth permet de détecter
toutes les associations intéressantes sans perdre aucune information et garantit de plus
la réduction du temps de réponse par rapport & Apriori et par rapport a FPclose dans
certains cas. Pour cela, nous choisissons d’utiliser 'algorithme FP-Growth dans le reste
de ce chapitre afin de mener des tests expérimentaux rapides tout en gardant une bonne

performance et précision de notre systéme.

5.5 Analyse des effets des paramétres sur la méthode
SIFRA

La méthode SIFRA requiert le choix de certains paramétres d’entrée. Le choix de ces
paramétres peut influencer les résultats des classifieurs flous ; il peut notamment influencer
le résultat des groupes d’attributs générés, les taux de bonne classification, le nombre
de régles générées ou encore le temps de réponse. Les valeurs de ces paramétres sont
choisies et fixées par l'utilisateur. Certains de ces paramétres sont requis pour la phase
d’apprentissage (génération des régles floues) ; ces paramétres sont :

e la méthode de la partition floue : supervisée ou simple

e la taille de la partition floue & (si une partition simple est choisie)

D’autres paramétres sont requis pour la phase de regroupement d’attributs; ces para-

meétres sont :

e le seuil minsupp
e le seuil Bin
e l'algorithme de génération des itemsets fréquents

e la méthode de discrétisation utilisée pour I'application de l'algorithme de génération
des itemsets fréquents

Cette partie est consacrée a ’étude de tous ces paramétres a I'exception de I'algorithme
de génération des itemsets fréquents. Nous avons en effet analysé, dans le paragraphe
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précédent, l'effet du choix de ces algorithmes sur le temps de réponse et sur la performance
de la méthode STFRA. Suite a cette étude, nous avons choisi d’utiliser 'algorithme FP-
Growth pour la génération des itemsets fréquents dans cette section.

5.5.1 Effet de la méthode de partition floue

Nous commencons cette étude par ’'analyse de I'effet de la méthode de partition floue
sur les résultats de SIFRA ; les résultats sont traités en terme de taux de bonne classifi-
cation et du nombre de régles générées. Réduire le nombre de régles dans les SCBRFs est
I’'objectif principal de notre travail. Cependant, le souci majeur des méthodes de classifi-
cation consiste a obtenir la meilleure précision (le meilleur taux de bonne classification).
Nous cherchons alors dans ce travail a trouver un compromis entre ces deux parameétres :
c’est a dire pouvoir réduire le nombre de régles générées par rapport aux SCBRFs clas-
siques sans dégrader la performance de classification.

Deux méthodes de partition floue ont été testées dans ce travail : la partition floue
simple qui utilise la discrétisation réguliere EWI et la partition floue supervisée qui
utilise la discrétisation supervisée MDLP|Soua et al., 2013]. La méthode proposée dans
[Soua et al., 2013] a montré une amélioration considérable des taux de classification dans
les SCBRF.

Les résultats expérimentaux de cette étude sont représentés en détail dans 'annexe [H]
Le tableau [19 de I'annexe [HI contient toutes les valeurs des taux de bonne classification
et des nombres de régles générées par SIFRA en utilisant les deux méthodes de partition
différentes. Pour la partition simple, plusieurs valeurs de k (la taille de la partition) ont
été testées. Pour résumer ces résultats, nous présentons dans la figure 48| un histogramme
qui sert & comparer les deux méthodes de partition floue en termes du taux de bonne
classification et du nombre de régles générées. Dans le cas de la partition floue simple, une
seule valeur de k, celle qui fournit le meilleur taux de bonne classification, est considérée.

La figure [A§ montre que la partition floue supervisée fournit des résultats meilleurs que
ceux obtenus par la partition simple dans la plupart des bases de données. Elle améliore
considérablement le taux de bonne classification dans la majorité des bases (Wine, Vehicle,
Glass, Diabetes, Heart-statlog, Balance-scale et Ionosphere) et diminue aussi significati-
vement le nombre de régles générées dans toutes les bases (sauf Vehicle et mfeat-fourrier).
Cette méthode de partition floue permet alors d’avoir un compromis entre ces deux fac-
teurs. Pour cette raison, nous utilisons la partition floue supervisée dans le reste des

expérimentations présentées dans ce rapport.

5.5.2 Effet des seuils minsupp et B,

Nous avons analysé I'effet des seuils minsupp et [,.:, sur le temps de réponse de la
méthode STFRA en annexe[G] Nous complétons, dans cette partie, I'étude des effets de ces
deux paramétres sur la performance de SIFRA en termes de taux de bonne classification
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Figure 48 — Effet de la partition floue sur la méthode SIFRA

et du nombre de régles générées.

Nous avons noté précédemment que la valeur du seuil minsupp affecte I’ensemble des
itemsets générés. La diminution de ce seuil engendre un ensemble plus grand d’itemsets
fréquents (la méme chose pour les itemsets fermés). De ce fait, Pensemble des groupes
d’attributs sera ainsi modifié par la modification du seuil minsupp. L’ensemble des groupes
d’attributs liés est aussi influencé par la valeur du seuil (,,;,. La diminution de la valeur
de B,.in engendre la génération d’un ensemble plus grand de groupes d’attributs liés. 11 est
a noter que le choix des groupes d’attributs liés a un impact important sur les résultats
de classification. Pour cela, nous proposons d’analyser dans cette partie 'effet des seuils
minsupp et Bnin sur les résultats de classification de notre méthode SIFRA, notamment
sur le taux de bonne classification et le nombre de régles générées.

Nous avons mené des tests expérimentaux en utilisant différentes valeurs des seuils
minsupp et Bnin. Dans cette étude, nous avons considéré six bases de données avec diffé-
rents nombres d’attributs et d’observations. L’étude expérimentale et les résultats obtenus
sont présentés dans Pannexe [H] Suite & cette étude, nous avons constaté que le choix des
valeurs appropriées des seuils minsupp et B, dépend des données. Le comportement
de ces seuils est illustré par la figure qui représente les valeurs de minsupp et Bnin
donnant les meilleurs taux de bonne classification pour les différentes bases testées. Cette
figure montre que la valeur appropriée de minsupp différe d’'une base a une autre. Quant
au seuil 5, la figure 9] montre que la valeur 0.7 donne presque toujours le meilleur
taux de classification (a I'exception de la base Ionosphere).

Il serait donc intéressant de proposer une méthode de paramétrage automatique qui
détermine, pour chaque base, les meilleurs seuils d’une maniére automatique. Une solution
possible consisterait a utiliser un Algorithme Génétique (AG) et a considérer les deux
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Figure 49 — Valeurs de minsupp et B, donnant le meilleur taux de classification

facteurs (nombre de régles et taux de bonne classification) dans la fonction fitness de
IAG. L’étude de cette solution est envisagée comme perspective de ce travail. Pour le
reste de ce rapport, nous choisissons les valeurs de paramétres ayant conduit aux meilleurs
résultats obtenus pour chaque base de données.

5.5.3 Effet de la méthode de discrétisation pour le regroupe-

ment d’attributs

Dans la phase de regroupement d’attributs de SIFRA, une premiére étape de discréti-
sation est requise pour partitionner les attributs numériques en des intervalles et pouvoir
appliquer par la suite un algorithme de génération des itemsets fréquents. Dans le chapitre
[l nous avons noté que la méthode de discrétisation choisie peut avoir un effet majeur sur
les résultats des groupes d’attributs générés et nous avons étudié quelques méthodes de
discrétisation qui peuvent étre adaptées a notre contexte. Parmi les méthodes étudiées, la
discrétisation supervisée-multivariée se distingue par le fait qu’elle prend en compte l'in-
terdépendance entre les attributs d’une part et 'information liée & la classe d’autre part.
Nous rappelons que notre méthode de regroupement d’attributs vise a dégager les liaisons
entre les attributs, donc prendre en compte les inter-dépendances entre ces attributs lors
de leur discrétisation pourrait étre trés intéressant. De plus, puisque les groupes d’attri-
buts générés seront utilisés pour construire des régles de classification floues, il serait donc
intéressant de considérer I'information liée a la classe lors de la phase de discrétisation.
Pour cela, nous avons choisit d’utiliser une méthode de discrétisation a la fois supervisée
et multivariée dans la phase de regroupement d’attributs de SIFRA.

D’un autre coté, nous rappelons que la deuxiéme phase de SIFRA (la phase d’ap-
prentissage ou de génération des régles floues) requiert aussi une étape de discrétisation
pour le partitionnement flou des variables d’entrée en des sous-espaces flous (voir section
du chapitre . Nous avons adopté la méthode de discrétisation supervisée MDLP
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Figure 50 — Effet des méthodes de discrétisation sur la performance de la méthode
SIFRA

[Fayyad and Irani, 1993] dans cette phase puisqu’elle a montré des résultats meilleurs que

ceux obtenus par la discrétisation réguliére (voir paragraphe "Effet de la méthode de
partition floue" et annexe . Il serait intéressant de tester I'utilisation de la méme mé-
thode de discrétisation dans les deux phases : la phase de regroupement d’attributs et

la phase d’apprentissage. La discrétisation supervisée de MDLP [Fayyad and Irani, 1993|

est adoptée dans ce cas dans les deux phases.

Nous menons alors des tests expérimentaux de SIFRA avec trois méthodes de discré-
tisation différentes :

e la discrétisation réguliére : la méthode EWI avec 3 intervalles

e la discrétisation supervisée : la méthode MDLP de |Fayyad and Irani, 1993]

e la discrétisation supervisée-multivariée : la méthode nommée "Clustering+MDLP"
de |Gupta et al., 2010|

Les valeurs précises des taux de bonne classification et les groupes d’attributs liés
obtenus dans différentes bases de données sont présentés en Annexe[l] Afin de bien illustrer
Ieffet de ces méthodes et de pouvoir les comparer, nous présentons sous forme graphique
(Figure les taux de bonne classification obtenus par SIFRA en utilisant les trois
méthodes de discrétisation.

D’aprés cette figure, nous remarquons que la discrétisation supervisée-multivariée réa-
lise de meilleurs résultats par rapport aux deux autres méthodes de discrétisation dans
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le cas des bases de données Iris, Glass et Balance-scale. Cependant, comparée a la dis-
crétisation réguliére, nous notons que la discrétisation supervisée-multivariée a dégradé la

performance de classification dans 4 bases de données.

Avec les bases Diabetes, Ecoli et Tonosphere, nous trouvons que les meilleurs taux de
bonne classification sont obtenus avec la discrétisation supervisée. Il est aussi & noter que
cette méthode de discrétisation réalise de meilleures performances que la discrétisation
réguliére dans presque tous les cas (sauf avec les bases Vehicle et Heart-statlog). Cela
confirme le fait qu’utiliser la méme méthode de discrétisation dans la phase de regroupe-
ment d’attributs et la phase d’apprentissage de SIFRA pourrait améliorer les résultats de
classification.

Finalement, nous remarquons que la discrétisation réguliére donne parfois des résul-
tats de classification plus intéressants que ceux obtenus par les deux autres méthodes de
discrétisation (comme le cas des bases Vehicle et Heart-statlog).

Pour conclure, la discrétisation supervisée-multivariée pourrait étre intéressante pour
certaines bases de données (comme Iris, Glass et Balance-scale). Cependant, il s’avére que
la discrétisation supervisée présente aussi un choix intéressant dans plusieurs autres bases
de données. Ceci peut étre expliqué par le fait que la méme méthode de discrétisation
est utilisée dans la phase d’apprentissage de SIFRA. Néanmoins, dans les bases Vehicle
et Heart-statlog, la discrétisation réguliére présente des résultats trés satisfaisants par
rapport aux deux autres méthodes. A travers ces résultats, nous déduisons que le choix
de la méthode de discrétisation appropriée s’avére étre dépendant des données. Elargir
les bases de tests et analyser la nature des données testées peut étre envisageable comme
perspective a cette étude.

L’utilisation de la méthode de discrétisation supervisée dans SIFRA montre des ré-
sultats satisfaisants dans certaines bases de données. Il pourrait aussi étre intéressant
d’utiliser cette méthode de discrétisation dans le cas de 'extension supervisée de STFRA,
la méthode SIFRA-SAR. Comme la méthode SIFRA-SAR utilise une approche de regrou-
pement d’attributs supervisée, la prise en compte de 'attribut Classe dans la phase de
discrétisation pourrait aussi étre intéressant. Dans ce contexte, nous proposons d’utili-
ser la méthode de discrétisation supervisée MDLP dans les deux versions de 1’approche
SIFRA-SAR : "SAR avec Attribut Classe" et "SAR avec facteur d’homogénéité". Nous
proposons aussi de tester la méthode de discrétisation supervisée-multivariée dans ces
deux méthodes SAR. Les résultats de tous ces tests sont fournis en Annexe[ll A travers
cette étude, nous notons que les résultats obtenus sur les méthodes SIFRA-SAR ont les
mémes tendances que ceux obtenus avec SIFRA : I'utilisation des méthodes de discréti-
sation supervisée ou supervisée-multivariée dans le contexte des approches SIFRA-SAR
semble intéressante dans certaines bases de données. Cependant, la discrétisation réguliére
parait plus adaptée & nos méthodes SIFRA-SAR dans plusieurs cas.
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5.6 Analyse de la performance des méthodes proposées

Cette section est dédiée a I'analyse de la performance de nos méthodes proposées en les
comparant a d’autres méthodes d’ensemble et d’autres méthodes de classification floue.
D’abord, nous commencons notre étude par 'analyse et la comparaison des différentes
méthodes proposées dans cette thése : SIFRA, "SAR avec I'attribut Classe" et "SAR avec
facteur d’homogénéité". Puis, nous fournissons une étude comparative de nos méthodes
avec d’autres méthodes d’ensemble qui opérent par répartition des données d’entrée entre
plusieurs classifieurs et par combinaison des modéles générés par les différents classifieurs.
Enfin, nous menons une derniére comparaison de nos méthodes avec d’autres méthodes

de classification floues.

Pour valider la performance de nos méthodes, nous considérons dans cette section deux
critéres principaux : le taux de bonne classification et le nombre de régles générées. Le
but est de trouver un compromis entre un taux de classification important et un nombre

de régles réduit.

Nous rappelons également que I'application des méthodes SIFRA et SIFRA-SAR né-
cessite de fixer certains paramétres d’entrée. L’analyse de ces paramétres dans les para-
graphes précédents nous a mené a fixer les choix suivants :

e La partition floue utilisée dans ces tests est la partition floue supervisée. L’étude
expérimentale présentée dans la section [5.5| a prouvé que ce type de partition aide a
améliorer la performance de SIFRA dans presque tous les tests réalisés.

e Nous choisissons d’utiliser 'algorithme FP-Growth pour la génération des itemsets
fréquents. Ce choix permet de réduire la complexité et le cott de la méthode STFRA

sans réduire la performance de classification.

e Concernant la discrétisation des attributs dans la phase de regroupement, nous adop-
tons la discrétisation réguliére & 3 intervalles vue qu’elle est la plus simple et vue
qu’elle a conduit & des résultats satisfaisants dans plusieurs bases de données dans
I’étude menée dans la section

e Pour les seuils minsupp et 3,,in, nous avons remarqué d’aprés I'analyse présentée dans
que le choix des valeurs appropriées dépend fortement des données. Pour cela,
nous testons plusieurs valeurs de ces seuils et nous choisissons les meilleurs résultats

obtenus pour chaque base de données.

5.6.1 Comparaison entre SIFRA et SIFRA-SAR

Dans cette section, nous présentons une comparaison de nos méthodes proposées : SI-
FRA, "SAR avec l'attribut Classe" et "SAR avec facteur d’homogénéité". Nous rappelons
que la méthode SIFRA utilise une approche de regroupement d’attributs qui cherche les
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associations intéressantes entre les attributs sans considérer leur liaisons avec la classe.
Alors que les deux approches SAR cherche les associations intéressantes entre les attributs
en analysant 'information liée a la classe de deux manieéres différentes : la premiére inclut
Pattribut Classe dans la phase de génération des itemsets fréquents et la deuxiéme privi-
lége les régions denses qui possédent une homogénéité importante par rapport a 'attribut
Classe.

Nous considérons également dans la méthode "SAR avec facteur d’homogénéité" les
deux méthodes d’agrégation proposées : Mazx (pour dénoter 1’homogénéité maximale
parmi les homogénéités des différentes régions liées) et Moy (qui signifie la moyenne des
homogénéités des différentes régions liées).

Le tableau [L0] montre les taux de bonne classification obtenus par les différentes mé-
thodes, suivies entre parenthéses du nombre de régles générées.

D’aprés ce tableau, nous remarquons que des résultats similaires sont obtenus par
toutes les approches avec la base Iris. Ceci est di au fait que les mémes groupes d’attri-
buts sont trouvés par les différentes méthodes. Cependant, les méthodes de regroupement
d’attributs supervisées donnent de meilleurs résultats que SIFRA dans presque toutes les
autres bases de données, a I’exception de Vehicle. Elles améliorent de fagon significative
les taux de bonne classification pour les cinq derniéres bases de données.

Ainsi, "SAR avec lattribut Classe" améliore les taux de classification de 3% par rap-
port a SIFRA dans le cas de la base de données Glass et de 0.85% dans la base Diabetes.
La méthode "SAR avec facteur d’homogénéité" donne de meilleurs résultats que SIFRA
et que "SAR avec l'attribut Classe" pour les bases de données Heart-statlog, Ecoli et
Balance-scale. Une amélioration considérable de 27% est obtenue dans le cas de la base
Ecoli. Avec les bases de données Sonar et Wine, la méthode "SAR avec facteur d’homo-
généité" donne des résultats légérement meilleurs que SIFRA et que "SAR avec I'attribut
Classe". Pour la base de données Vehicle, la version "Moy" de la méthode "SAR avec fac-
teur d’homogénéité" donnent une précision légérement inférieure & SIFRA (66.19% contre
67.61%). Le nombre de régles dans ce cas est inférieur a celui obtenu par SIFRA.

En résumé, les méthodes SAR semblent étre meilleures que SIFRA dans presque tous
les cas, a I'exception de la base de données Vehicle. Cela confirme que le fait de privilégier
les groupes d’attributs qui sont associés a la classe peut améliorer les taux de bonne
classification. Enfin, pour comprendre pourquoi SIFRA surpassent les méthodes SAR
pour la base Vehicle, une analyse détaillée de la nature des données et de leurs liaisons
avec I'attribut Classe devrait étre effectuée dans un travail futur.

Concernant le nombre de régles générées, il varie légérement entre les différentes ap-
proches pour toutes les bases de données, a ’exception de la base de données Diabetes.
En fait, le nombre de régles générées dépend du nombre d’attributs dans chaque groupe.
Ainsi, le grand nombre de régles obtenues par la méthode "SAR avec facteur d’homo-
généité" dans le cas de la base Diabetes peut s’expliquer par le fait que des groupes
contenant un grand nombre d’attributs liés ont été détectés.
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SIFRA SAR avec SAR avec facteur
Pattribut Classe d’homogénéité
Moy Max
Iris 97.33 (14) 97.33 (14) 97.33 (14) 97.33 (14)
Wine 98.87 (38) 98.87 (38) 99.43 (39) 98.87 (38)
Vehicle 67.61 (273) 65.13 (131) 66.19 (148) 65.95 (156)
Sonar 66.34 (78)  66.34 (76) 66.82 (78) 66.82 (78)
Glass 62.14 (13) 64.48 (24) 63.08 (31) 63.55 (8)
Diabetes 75.26 (35) 76.95 (40) 76.43 (79) 76.56 (97)
Heart-statlog 77.40 (14)  79.25 (13) 80.00 (17) 80.00 (17)
Ecoli 63.98 (20)  66.07 (18) 81.25 (47) 81.25 (47)
Balance-scale 77.12 (17)  77.28 (17) 78.40 (30) 77.92 (30)

Tableau 10 — Comparaison entre les méthodes proposées : SIFRA et SAR

Nous rappelons que dans la méthode "SAR avec facteur d’homogénéité", le degré
d’association d’'un groupe d’attributs [ prend en considération deux facteurs : $1 qui
représente la densité des données dans les régions liées et 52 qui représente le degré
d’homogénéité des différentes régions liées du groupe d’attributs. Ainsi, pour calculer le
degré d’homogénéité 52, nous avons proposé dans le chapitre [4] d’utiliser deux méthodes
d’agrégation différentes :

1. B2 est calculé comme étant la moyenne des homogénéités des différentes régions liées
(voir équation [58)), désignée par Moy

2. 2 est égal & la valeur maximale des homogénéités des différentes régions liées (voir
équation , désignée par Max

D’aprés le tableau nous remarquons que ces deux méthodes (la moyenne et le
maximum) donnent les mémes résultats dans 4 bases de données et une différence mineure
dans les autres bases de données. La faible différence obtenue dans la plupart des cas
s’explique par le fait que le facteur d’homogénéité 52 a généralement une valeur faible par
rapport au coefficient f1 (quelque soit la fonction d’agrégation utilisée). Ainsi, modifier
la méthode du calcul du facteur d’homogénéité 52 a généralement un impact mineur
sur le degré d’association 8. Pour améliorer la valeur du facteur d’homogénéité, il serait
intéressant d’utiliser dans son agrégation avec le facteur S1 une méthode de moyenne
pondérée pour calculer le degré d’association 3. Cela permettrait de donner plus de poids
au facteur d’homogénéité 2.

Comme les deux méthodes (Moy et Max) ont donné des résultats similaires, nous avons
décidé de présenter uniquement les meilleurs taux de classification obtenus par les deux

méthodes dans les essais expérimentaux suivants.
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5.6.2 Comparaison des méthodes proposées avec d’autres mé-
thodes d’ensemble

Puisque nos méthodes SIFRA et SIFRA-SAR font partie des méthodes d’ensemble
floues, nous les avons comparées a d’autres méthodes d’ensemble classiques et récentes.
Les résultats de nos méthodes ont été comparés aux travaux de [Cordon et al., 2008],
[Cao et al., 2011] et [Nguyen et al., 2014]. Dans les travaux de [Cordon et al., 2008], les
approches Random Subspace et Bagging ont été combinées pour construire un modéle
de regles floues en utilisant un algorithme génétique pour sélectionner les meilleurs clas-
sifieurs. Les auteurs dans [Cao et al., 2011] utilisent un algorithme d’optimisation multi-
objectif (Multi-Objective Evolutionary Algorithm : MOEA) pour sélectionner un ensemble
compact des classiffieurs générés. Leurs objectifs consistent a réduire la taille des classif-
fieurs combinés et garantir la diversité (en éliminant les classiffieurs similaires). Enfin,
les auteurs dans [Nguyen et al., 2014] intégrent un SCBRF dans une méthode d’ensemble
afin de générer des régles floues a partir des données pré-traitées : un algorithme Stacking
[Ting and Witten, 1999] a été appliqué sur les données d’entrée pour générer des données
pré-traitées a partir desquelles seront construites les régles floues.

Le tableau [L1] montre les taux de bonne classification obtenus par ces méthodes. Les

valeurs manquantes (qui n’ont pas été testées dans les documents originaux) sont marquées
par "NA" (Not Available).

Par ailleurs, nous avons testé la méthode d’ensemble bien connue AdaBoost
[Freund and Schapire, 1996] avec I’algorithme d’apprentissage par grille floue simple
[Ishibuchi et al., 1992]. Nous avons utilisé I’algorithme AdaBoost pour construire les sous-
ensembles de donnéeset 'approche de la grille floue simple pour I'apprentissage dans
chaque sous-ensemble. Les taux de bonne classification obtenus sont présentés dans le
tableau Dans ce tableau, les deux méthodes que nous avons proposées, "SAR avec

Pattribut Classe" et "SAR avec facteur d’homogénéité", sont notées respectivement "SAR
1" et "SAR 2".

D’aprés ce tableau, nous pouvons observer que les trois méthodes que nous avons
proposées dans le cadre de cette thése surpassent les autres méthodes pour la plupart
des bases de données. Elles améliorent les taux de bonne classification dans les bases de
données Iris, Wine, Vehicle, Diabetes, Ecoli et Balance-scale. Pour la base de données
Heart-statlog, AdaBoost et notre méthode "SAR avec facteur d’homogénéité” ont abouti
au méme meilleur taux (80%). Une trés légére amélioration par rapport a notre méthode
"SAR avec Attribut Classe" a été détectée par la méthode de [Cordon et al., 2008| dans
le cas de la base Glass. Enfin, nos trois méthodes donnent des résultats moins bons
pour une seule base de données a savoir la base Sonar : nos méthodes donnent lieu &
une performance de presque 66% dans cette base alors que les méthodes de Nguyen et
al. [Nguyen et al., 2014] et Cordon et al. [Cordon et al., 2008] aboutissent a des taux de
79.33% et 80.2%, respectivement. Il serait donc envisageable d’analyser dans de prochains
travaux les données de la base Sonar et les groupes d’attributs obtenus ainsi que les régles
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AdaBoost Cordon et Caoet Nguyenet SIFRA SAR 1 SAR2
al. 2008 al. 2011 al. 2014

Iris 95.33 NA 95.60 96.70 97.33 97.33 97.33
Wine 91.57 NA NA NA 98.87 98.87  99.43
Vehicle 39.95 64.10 NA NA 67.61 65.13 66.19
Sonar 71.63 80.20 NA 79.33 66.34 66.34  66.82
Glass 44.85 64.60 48.43 NA 62.14 64.48 63.55
Diabetes 74.35 75.60 75.29 75.40 75.26 76.95 76.56
Heart-statlog 80.00 NA 77.78 NA 77.40  79.25  80.00
Ecoli 67.55 NA NA NA 63.98 66.07  81.25
Balance-scale 68.80 NA NA NA 77.12 77.28  78.40
Tableau 11 — Comparaison des méthodes proposées avec d’autres méthodes d’en-
semble

floues générées par les différentes méthodes afin de comprendre ce résultat.

En conclusion, les résultats obtenus par nos méthodes sont satisfaisants par rapport
aux autres méthodes d’ensemble dans la plupart des bases testées, a I'exception de la
base Sonar. Cela peut s’expliquer par le fait que nos méthodes cherchent non seulement
a tirer profit de la combinaison de différents classifieurs, mais aussi a construire les sous-
ensembles de données les plus appropriés, surtout dans le cas de nos méthodes SAR. En
effet, dans ces méthodes, les attributs combinés dans le méme sous-ensemble sont d’une
part associés I'un & P'autre et d’autre part liés & Dattribut Classe. Ainsi, les régles de
classification floues sont construites pour les sous-espaces ayant une forte association avec
la classe.

5.6.3 Comparaison des méthodes proposées avec d’autres SC-
BRFs

Nous avons précédemment comparé les méthodes proposées SIFRA et SAR avec des
méthodes d’ensemble et des méthodes de regroupement d’attributs (dans les tableaux
et . Dans cette section, nous étendons notre étude comparative a des méthodes de
classifications floues qui ne se basent pas sur le concept des ensembles d’apprentissage.
D’abord, puisque nous utilisons la méthode d’apprentissage et la méthode de classifica-
tion d’Ishibuchi et al. [Ishibuchi et al., 1992 Tshibuchi and Yamamoto, 2005|, nous avons
choisi de comparer nos méthodes avec ce systéme basé sur une grille floue simple. Ensuite,
nous nous comparons a des méthodes de classification a base de régles floues qui utilisent
des approches de sélection de régles ou de sélection d’attributs pour réduire la complexité
des SCBRF. Enfin, nous comparons nos résultats a des méthodes de classification floues
qui utilisent des concepts de data mining, non pas pour regrouper les attributs comme
notre cas, mais pour construire des régles associatives floues.
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5.6.3.1 Comparaison avec la méthode d’Ishibuchi

Notre systéme SIFRA et ses extensions SIFRA-SAR s’inspirent fortement des
méthodes de génération de régles par grille floue [Ishibuchi and Yamamoto, 2005,
Ishibuchi et al., 1992] Tshibuchi et al., 1993] Tshibuchi et al., 1994]. ’objectif majeur de
notre travail consiste a réduire la complexité de ces systéemes. Le but de cette partie est
de confirmer, & travers des tests expérimentaux, que notre méthode permet de réduire la
complexité de ces systémes (en termes de nombre de régles générées) et d’améliorer de
plus la performance de classification. Nous fournissons, dans le tableau une comparai-
son de nos méthodes SIFRA, "SAR avec l'attribut Classe" (notée SAR 1) et "SAR avec
facteur d’homogénéité" (notée SAR 2) avec la méthode de classification d’Ishibuchi basée
sur une grille floue simple (notée SIF). Les taux de bonne classification et le nombre
de régles générées de cette derniére méthode sont obtenus avec le logiciel WEKA. Les
bases de données utilisées dans ces tests sont ordonnées dans le tableau [[2 selon un ordre
croissant de leur nombre d’attributs.

En analysant le tableau [T2] nous notons d’abord que nos méthodes surpassent la mé-
thode de la grille floue simple (en terme de taux de bonne classification) dans presque
toutes les bases de données a 'exception de la base Balance-scale. Une amélioration consi-
dérable est surtout notée dans le cas de la base Heart-statlog lorsque notre méthode "SAR
avec facteur d’homogénéité" (SAR 2) est utilisée (80% contre 69.25% obtenue par la mé-
thode SIF). Une amélioration significative est aussi obtenue par SAR 2 dans le cas des
bases Ecoli (81.25% contre 76.19%) et Wine (99.43% contre 92.69%). Quant a la meé-
thode "SAR avec Attribut Classe" (SAR 1), elle a permis d’améliorer les taux de bonne
classification dans les bases de données Diabetes et Glass.

Par ailleurs, nous notons que la génération des régles floues par la méthode d’Ishibuchi
(SIF) est impossible dans le cas des bases avec un nombre d’attributs relativement élevé
(> 18) : les bases Vehicle, Unbalanced, Ionosphere, Sonar et Mfeat-fourrier. Ce probléme
est di au fait que le nombre de régles qui doivent étre générées dans ces bases (égal a
k™) est trés important et que leur génération nécessite un temps d’exécution trés grand.
Ce probléme a été surmonté par nos méthodes SIFRA et SIFRA-SAR puisque le grand
nombre d’attributs est divisé en des sous-ensembles de plus petit nombre ; le probléme est
donc divisé en des sous-problémes de moindre complexité.

Enfin, par rapport a la grille floue simple, nos méthodes ont 'avantage de bénéficier
des décisions de différents classifieurs au lieu d’une seule, ce qui peut considérablement
améliorer les taux de classification.

Passons a ’analyse du nombre de régles générées par les différentes méthodes, le ta-
bleau montre que nos méthodes générent toujours un nombre de régles réduit par
rapport a la méthode SIF. Une réduction trés intéressante parait surtout dans le cas des
bases de données Wine et Heart-statlog ot la méthode "SAR avec facteur d’homogénéité"
(SAR 2) a permis de générer 39 régles au lieu de 138 dans le cas de la base Wine et 17
régles au lieu 244 pour la base Heart-statlog. La méthode "SAR avec Attribut Classe"
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Taux de classification (%) Nombre de régles
SIF SIFRA SAR 1 SAR 2 SIF SIFRA SAR 1 SAR?2

Iris 96.00 97.33 97.33 97.33 17 14 14 14
Balance-scale 89.60 77.12 77.28  78.40 68 17 17 30
Ecoli 76.19 63.98  66.07 81.25 20 18 47
Diabetes 72.91  75.26 76.95 76.56 116 35 40 97
Glass 60.75 62.14  64.48 63.55 39 13 24 8
Wine 92.69 98.87  98.87 99.43 138 38 38 39
Heart-statlog 69.25 77.40  79.25  80.00 244 14 13 17
Vehicle imp 67.61 65.13 66.19 - 273 131 148
Unbalanced  imp 98.59 98.59 98.59 - 10 8 6
Tonosphére imp 93.73 93.73 93.73 - 121 122 121
Sonar imp 66.34 66.34  66.82 - 78 76 78
Mfeat-fourier imp 48.15  48.15  48.70 - 253 247 285

Tableau 12 — Comparaison de SIFRA et SIFRA-SAR avec la méthode d’Ishibuchi

(SAR 1) permet aussi de réduire considérablement le nombre de régles générées par rap-
port a la méthode SIF dans les bases de données Balance-scale (17 contre 68 obtenues par
SIF) et Diabetes (40 régles au lieu de 116). Nous mentionnons aussi que, dans le cas de la
base Unbalanced, un nombre de régles trés petit est obtenu par nos méthodes (10, 8 et 6)
bien que le nombre d’attributs de cette base de données soit relativement important (32
attributs). Par contre, la méthode SIF ne réussit pas a générer les régles floues avec cette
base, ni avec les cinq derniéres bases ayant un nombre d’attributs respectif de 18, 32, 34,
60 et 76.

Suite & cette analyse, nous pouvons confirmer que la phase de regroupement d’attributs
que nous avons développée dans cette thése a permis de réduire considérablement Ia
complexité des SCBRF classiques en termes du nombre de régles générées. Par ailleurs,
I'idée de répartir 'information entre plusieurs apprenants et combiner les décisions locales
a permis d’améliorer notablement la performance et la précision des SCBRF.

5.6.3.2 Comparaison avec des méthodes de sélection d’attributs et des
méthodes de sélection de régles

Parmi les solutions les plus connues dans la littérature pour réduire le nombre de
régles générées dans les SCBRF, nous trouvons les méthodes de sélection de régles d’une
part et les méthodes de sélection d’attributs d’autres part (voir la section . Notre
méthode est basée sur une autre approche pour réduire la complexité des SCBRF, celle
du regroupement d’attributs. Nous comparons dans cette section nos méthodes basées
sur le regroupement d’attributs avec des travaux de sélection de régles et des travaux de
sélection d’attributs appliqués dans les SCBREF. Les critéres de comparaison sont toujours
les taux de bonne classification et le nombre de régles générées.
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Nous considérons dans cette étude comparative deux méthodes de sélection de régles
basées sur des algorithmes génétiques; ces méthodes sont HGBML [Ishibuchi et al., 2005|
et SGERD |[Mansoori et al., 2008] [Alcala-Fdez et al., 2011]. Les résultats de ces deux
méthodes appliquées sur différentes bases de données sont présentés dans le tableau

Nous considérons également une méthode de sélection d’attributs qui cherchent les
attributs les plus discriminants par rapport a la classe et qui utilise de plus un critére
d’évaluation pour mesurer la capacité de discrimination de chaque régle floue générée
[Mansoori and Shafiee, 2016].

Le tableau [13| présentent les taux de bonne classification et le nombre de régles géné-
rées par ces trois méthodes et ceux obtenus par nos méthodes SIFRA, "SAR avec I'at-
tribut Classe" (notée SAR 1) et "SAR avec facteur d’homogénéité" (notée SAR 2). Les
meilleures valeurs sont marquées en gras. Le symbole "NA" (Not Available) signifie que les
valeurs correspondantes ne sont pas fournies dans les papiers d’origine. Les base de don-
nées Balance-scale, Unbalanced et Mfeat-fourrier ne sont pas considérées dans cette étude
car elles ne figurent pas dans les résultats expérimentaux de [Alcala-Fdez et al., 2011] et
[Mansoori and Shafiee, 2016].

D’aprés le tableau [13] nous remarquons d’abord que les meilleurs taux de bonne clas-
sification sont obtenus par nos méthodes dans presque toutes les bases, a ’exception de
la base Sonar. En particulier, notre méthode "SAR avec facteur d’homogénéité" (SAR
2) fournit des résultats trés satisfaisants par rapport aux méthodes HGBML, SGERD
et la méthode de [Mansoori and Shafiee, 2016] dans les bases de données Ecoli (81.25%),
Heart-statlog (80%) et Wine (99.43%). Notre méthode "SAR avec Attribut Classe" (SAR
1) surpasse aussi considérablement les autres méthodes de sélection de régles et d’attributs
dans la base de données Glass (64.48%).

En ce qui concerne le nombre de régles générées par nos méthodes, il est proche de
celui obtenu par la méthode HGBML dans le cas des bases Iris, Glass et Heart-statlog.
Concernant les autres bases de données, nos méthodes générent un nombre de regles
plus important que celui fourni par HGBML, mais avec des taux de bonne classification
en général plus intéressants. Ainsi, 'augmentation du nombre de régles pourrait parfois
améliorer la performance de classification. Quant a la méthode SGERD et la méthode de
[Mansoori and Shafiee, 2016], elles fournissent généralement des nombres de régles plus

réduits que nos méthodes, mais souvent avec des taux de classification moins intéressants.

Pour conclure, les méthodes que nous avons proposées et qui se basent sur I’approche
de regroupement d’attributs, montrent dans la plupart des bases testées une performance
meilleure que les méthodes de sélection de régles et la méthode de sélection d’attributs. La
partition des attributs en des sous-groupes d’attributs liés et surtout la prise en compte de
Iinformation liée a la classe permet d’augmenter la performance des SCBRF. Néanmoins,
le nombre de régles générées par nos méthodes peut parfois étre important par rapport
aux méthodes de sélection de régles, méme s’il est beaucoup plus réduit que celui généré
par les SIF classiques (sans utiliser la phase de regroupement d’attributs) (Tableau .
Les méthodes de sélection de régles permettent de déterminer I’ensemble de régles les
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plus discriminantes et de produire par la suite une base de régles réduire. Cependant,
nous attirons I'attention sur le fait que la sélection des régles pertinentes vient en aval de
la phase de génération de régles, donc le coiit de la génération des régles reste inchangé.
Pour cette raison, avec ces méthodes, le temps de réponse peut rester élevé (a cause
de la génération de toutes les régles). Une idée intéressante consisterait a procéder par
notre méthode de regroupement d’attributs pour générer un premier ensemble de régles
performantes, et puis & appliquer une méthode de sélection de régles sur cet ensemble
pour obtenir un ensemble plus compact de régles de classification floues sans étre obligé
de générer toutes les régles candidates au départ.

5.6.3.3 Comparaison avec des méthodes basées sur le concept des RA

Dans la littérature, plusieurs méthodes de classification floue ont utilisé le concept des
Régles d’Association pour générer des régles de tailles différentes et ayant un pouvoir pré-
dictif important. Ces régles sont appelées des régles de classification associatives. Puisque
nous utilisons aussi le concept des RA dans nos méthodes de regroupement d’attributs,
nous menons une comparaison avec les travaux les plus connus de ces méthodes de clas-
sification associative. Dans cette section, nous choisissons trois méthodes de classification
basées sur les RA, les méthodes LAFAR [Hu et al., 2003], CFAR [Chen and Chen, 2008]
et FARC-HD [Alcala-Fdez et al., 2011].

Le tableau [14] montre les taux de bonne classification et le nombre de régles générées
par ces trois méthodes en comparaison avec nos méthodes SIFRA, "SAR avec Attribut
Classe" (SAR 1) et "SAR avec facteur d’homogénéité" (SAR 2). Les valeurs des mé-
thodes CFAR, LAFAR et FARC-HD présentées dans ce tableau sont prises des travaux
de [Alcala-Fdez et al., 2011]. Seulement sept bases de données sont considérées dans ce
tableau a cause de la non disponibilité des résultats des autres bases.

D’apreés le tableau[I4] nous notons que nos méthodes fournissent des résultats beaucoup
plus intéressants que la méthode LAFAR que ce soit pour le taux de bonne classification
ou bien pour le nombre de régles. Une amélioration considérable de 12.2% est spécifique-
ment obtenue par notre méthode "SAR avec facteur d’homogénéité" dans le cas de la base
de données Ecoli avec un nombre de régles aussi plus réduit (47 régles obtenues par notre
méthode contre 68.4 régles par LAFAR). Notre méthode "SAR avec facteur d’homogé-
néité" fournit aussi un nombre de régles (8) beaucoup plus réduit que celui généré par
LAFAR (36) avec la base de données Glass. En ce qui concerne la méthode CFAR, elle est
aussi beaucoup moins performante que nos méthodes SIFRA et SAR dans presque toutes
les bases de données. Seules les bases Heart-statlog et Sonar ont marqué la supériorité de
la méthode CFAR par rapport a nos méthodes. Concernant le nombre de régles, la mé-
thode CFAR a fournit un nombre de régles trés réduit par rapport & nos méthodes dans
les quatre premiéres bases de données. Cependant, la performance de classification de la
méthode CFAR dans ces bases est faible. En outre, la méthode CFAR a aussi conduit &
de grands nombre de régles dans les bases Wine (115.7) et Heart-statlog (45.3).
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Nous considérons enfin le cas de la méthode FARC-HD, nous remarquons que cette
méthode donne les meilleurs taux de bonne classification dans quatre bases de données
(Ecoli, Glass, Heart-statlog et Sonar). En revanche, nos méthodes fournissent générale-
ment un nombre de régles plus réduit dans ces bases. Par exemple, notre méthode "SAR
avec Attribut Classe" génére 18 régles dans la base Ecoli et 13 régles dans la base Heart-
statlog alors que FARC-HD fournit respectivement 33.8 et 27 régles pour ces deux bases.
Pour les trois autres bases de données (Iris, Wine et Diabetes), nos méthodes (en parti-
culier les méthodes SAR) surpassent la méthode FARC-HD en terme de taux de bonne
classification.

En résumé, nos méthodes donnent une précision importante comparées aux autres
méthodes, surtout nos méthodes SAR : elles surpassent la majorité des résultats par
rapport a LAFAR, CFAR. Cependant, la méthode FARC-HD semble étre meilleure que
nos méthodes dans plusieurs bases de données. Cela peut s’expliquer par le fait que FARC-
HD utilise un algorithme génétique pour ajuster les fonctions d’appartenance dans la
partition floue et sélectionner les régles les plus précises. Comme déja mentionné, une
sélection des régles les plus pertinentes pourrait étre appliquée dans notre cas afin de
produire un ensemble plus compact et plus performant de régles floues.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mené différents tests expérimentaux pour évaluer la
performance et lefficacité des différentes méthodes que nous avons proposées dans le
cadre de ce travail. Les méthodes ont été évaluées selon différents critéres, notamment la
précision de classification, le nombre de régles générées, les groupes d’attributs formés,
les types des associations détectées entre les attributs ainsi que le temps de réponse
du systéme. Les études expérimentales présentées dans ce chapitre analysent d’une part
les résultats de regroupement d’attributs des différentes versions proposées de SIFRA,
et comparent d’autre part ces méthodes avec d’autres méthodes d’ensemble et d’autres
méthodes d’apprentissage flou de la littérature.

Les résultats expérimentaux obtenus ont prouvé une bonne performance de classifica-
tion de nos méthodes par rapport a d’autres méthodes d’ensemble et de regroupement
d’attributs. D’abord, notre méthode SIFRA a donné lieu a des résultats intéressants en
terme de taux de bonne classification et des groupes d’attributs générés. Elle a détecté
plusieurs types d’association entre les attributs y compris des corrélations linéaires et non-
linéaires. En fait, la méthode SIFRA détecte les sous-espaces d’attributs qui comportent
des régions denses en données. L’étude expérimentale menée a ainsi montré que la méthode
SIFRA est beaucoup plus intéressante que la méthode Random Subspace qui regroupe les
attributs d’une maniére aléatoire sans suivre une heuristique de sélection spécifique; et
elle est aussi plus intéressante que la méthode SIFCO surtout pour les bases de données
ol il n’existe pas de corrélations linéaires entre les attributs. Dans un deuxiéme temps, les

tests expérimentaux réalisés avec nos méthodes de regroupement d’attributs supervisées
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SAR ont conduit a des résultats meilleurs que ceux obtenus par SIFRA. En effet, la prise
en compte de 'information liée a la classe lors de la formation des groupes d’attributs liés
permet d’améliorer la performance de classification des régles floues générées. Finalement,
comparées & d’autres méthodes d’apprentissage flou, nos méthodes SIFRA et SAR ont
aussi conduit a des résultats satisfaisants en terme de taux de bonne classification et du
nombre de régles générées.

Il est & noter que ces résultats ne concernent que les bases testées ici, et sont donc
a nuancer. Une premiére perspective de ce travail consiste a compléter ces tests expé-
rimentaux avec d’autres bases de données issues de différents domaines réels. Il serait
aussi intéressant d’examiner de prés les résultats obtenus avec certaines bases de don-
nées comme la base Sonar ot les performances ne sont pas bonnes par rapport a d’autres

méthodes d’apprentissage.

Pour finir, nous envisageons, dans de prochain travaux, de mener des tests expérimen-
taux avec nos méthodes de regroupement d’attributs en les combinant avec d’autres mé-
thodes d’apprentissage (autre que les systémes d’inférence floue de [Ishibuchi et al., 1992])
tels que le systéme ANFIS [Jang, 1993]. En outre, d’autres méthodes d’inférence floue
pourraient étre utilisées dans de prochain travaux comme l'inférence par vote multiple
[Ishibuchi et al., 1999].
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L’apprentissage automatique a partir d’exemples représente un champ de recherche
ancien et riche qui est utilisé dans plusieurs disciplines telles que le domaine médical, la
biologie, la robotique, etc. Un des outils les plus utilisés en apprentissage supervisé est
Iapprentissage a base de régles floues. Par rapport aux autres méthodes d’apprentissage,
ces systémes (nommé SCBRF) présentent 'avantage de produire des modéles de classifica-
tion intelligibles et facilement compréhensibles par 'utilisateur. Ils produisent des modéles
composés de régles floues de type SI-ALORS et formés par des termes linguistiques. Un
autre point fort de ces systémes est qu’ils sont capables de traiter des données imprécises
et imparfaites a travers l'utilisation de la notion des sous-ensembles flous. En revanche,
ces méthodes souffrent principalement de I'inconvénient de la complexité des modéles gé-
nérés lorsque les bases de données traitées possédent un nombre important d’attributs
descriptifs. L’intelligibilité des régles floues générées pourrait alors étre affectée vu que

leur nombre et leur taille pourraient étre importants dans certains cas.

Nos travaux de recherche s’inscrivent dans le cadre des SCBRF et visent a réduire la
complexité de ces systémes dans les bases ayant un nombre d’attributs relativement im-
portant. Afin de contourner le probléme du grand nombre d’attributs, nous nous sommes
basés sur le concept des ensembles d’apprentissage artificiel et nous avons développé une
méthode d’apprentissage supervisée basée sur 'approche de regroupement d’attributs.
Notre méthode appartient aux méthodes d’ensemble qui reposent sur la décomposition
du probléme global en des sous-problémes de complexité inférieure et sur la combinaison
des décisions de plusieurs apprenants pour améliorer I'exécution du systéme global.

La méthode proposée dans le cadre de cette thése consiste a créer des projections
différentes des données d’apprentissage et & impliquer plusieurs classifieurs, chacun avec
une projection différente des données, pour former un modéle de classification compact et
performant. Pour cela, une phase de pré-traitement de données est proposée pour décom-
poser I'ensemble des attributs en des sous-groupes d’attributs liés. Bien que la méthode
de regroupement d’attributs proposée dans le cadre de cette thése ait été appliquée dans
le cadre des SCBRF, elle pourrait étre utilisée dans d’autres méthodes ou d’autres do-
maines d’apprentissage. Cette méthode peut donc étre considérée comme une méthode de
regroupement d’attributs ou de recherche d’associations entre des attributs numériques.
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Nos contributions

Nos contributions résident précisément dans cette phase de pré-traitement. Nous avons
étudié différentes méthodes de regroupement d’attributs et proposé dans cette thése deux
méthodes principales de regroupement d’attributs. Ces méthodes sont inspirées du travail
de Soua et al. [Soua et al., 2013] dans la mesure ou les attributs qui sont associés sont
regroupés et traités ensemble.

La plupart des méthodes de la littérature qui cherchent a détecter des dépendances
entre les attributs sont basées sur des mesures statistiques. Par exemple, la méthode
SIFCO de [Soua et al., 2013| utilise une mesure de corrélation linéaire (la mesure Pearson)
pour détecter les attributs liés. Dans le cadre de cette thése, nous avons toutefois proposé
de recourir & des concept de data mining, notamment le concept des Reégles d’Association
et de génération des itemsets fréquents pour détecter des associations intéressantes entre
des attributs numériques. Nos méthodes ne cherchent pas une forme spécifique de liaison
(telle qu’une liaison linéaire ou parabolique,...), mais elles détectent la condensation des
données dans des régions de ’espace. Cela rend nos méthodes capables de détecter dif-
férents types d’associations entre les attributs. De plus, elles sont capables de traiter des
attributs aussi bien numériques que catégoriques.

La premiére méthode proposée dans cette thése est nommée SIFRA. Elle utilise le
concept de génération des itemsets fréquents pour détecter les co-occurrences de données
dans des régions denses de ’espace. Les groupes d’attributs qui forment des sous-espaces
riches en régions denses sont sélectionnés. Des tests expérimentaux menés dans le cadre
de cette thése ont prouvé que notre méthode SIFRA est plus performante que plusieurs
autres méthodes de regroupement d’attributs comme Random Subspace et SIFCO. Ces
tests ont aussi confirmé que la méthode SIFRA est capable de détecter différents types
d’association entre les attributs, y compris les corrélations linéaires et non linéaires. En
fait, SIFRA ne cherche pas une forme spécifique de dépendance, mais elle se focalise sur
la concentration des données dans des régions de 'espace.

Les groupes d’attributs formés par SIFRA reflétent des associations intéressantes entre
les attributs descriptifs, mais ils ne considérent aucune information liée a la classe. Notre
deuxiéme contribution consiste alors & proposer une méthode de regroupement d’attri-
buts supervisé, nommée SIFRA-SAR. Elle cherche a réunir les attributs qui possédent
des associations intéressantes entre eux en considérant également les informations liées a
la classe. Nous avons pris en compte ces informations de deux maniéres différentes. La
premiére méthode que nous avons proposée est dénommée "SAR avec Attribut Classe”,
elle incorpore 'attribut Classe dans la procédure de génération des itemsets fréquents.
Ainsi, des groupes d’attributs qui contiennent la classe sont alors formés. Quant a la
deuxiéme méthode, dénommée "SAR avec facteur d’homogénéité", elle évalue I’homogé-
néité des régions denses et privilégie les groupes d’attributs qui contiennent des régions

non seulement denses mais également homogénes.

Les études expérimentales ont montré la supériorité de ces méthodes de regroupement
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d’attributs supervisé par rapport a la premiére méthode proposée SIFRA. Ce résultat a
confirmé que le choix des groupes d’attributs liés a un effet considérable sur la performance
de classification ; plus précisément, le choix des groupes d’attributs associés a la classe aide
a améliorer Iefficacité des régles floues générées.

Afin d’évaluer la performance des méthodes que nous avons proposées dans le cadre de
cette thése, nous avons mené une étude comparative avec d’autres méthodes d’ensemble
et d’autres méthodes de classification floues. Cette étude a confirmé notre hypothése que
la décomposition de I'ensemble des attributs de départ en des groupes d’attributs liés
ameéliore, dans la majorité des cas, la performance de la méthode de classification. Elle
réduit ainsi le coit d’exécution et la taille des bases de régles générées.

Notre étude comparative a touché aussi des méthodes de classification basées sur I’ap-
proche de sélection de régles et d’autres basées sur la sélection des attributs les plus
significatifs. Cette étude a montré la supériorité de notre approche de regroupement d’at-
tributs en termes de taux de bonne classification, pour la plupart des bases. En revanche,
le nombre de régles générées par notre approche est plus important que celui obtenu par
les méthodes de sélection de régles.

Perspectives

Tout au long de I’élaboration de nos travaux de recherche, nous avons souligné plusieurs
points d’approfondissement et certaines perspectives intéressantes. Nous présentons ici
quelques pistes de recherche en distinguant les perspectives a court terme de celles a plus

long terme.

Perspectives & court terme

Parmi les études qui peuvent étre envisagées a court terme, nous citons les perspectives

suivantes.

e Le paramétrage automatique :

La méthode de regroupement d’attributs que nous avons proposée nécessite le choix
de certains paramétres d’entrée dont les principaux sont : le seuil de support minsupp
et le seuil d’association f3,,;,. Dans ce travail, nous avons étudié et testé plusieurs va-
leurs possibles de ces deux seuils. Ainsi, nous avons observé que le choix des meilleurs
seuils dépend fortement des données utilisées. Afin de mieux comprendre ce résultat,
nous envisageons d’étudier de prés la relation entre ces seuils et les caractéristiques
des données utilisées. Par ailleurs, une perspective intéressante consiste a proposer
une méthode de paramétrage qui détermine d’une maniére automatique les valeurs
appropriées de ces seuils. Dans ce cadre, une méthode a base d’algorithme génétique
pourrait étre proposée [Wendt et al., 2010, [De Almeida et al., 2009].

166



Conclusion et perspectives

e [’utilisation d’autres méthodes pour la génération des régles floues :

Dans la phase de génération de régles, deux étapes sont requises : une partition floue
de 'espace des entrées en des sous-espaces et la construction d’une régle floue pour
chaque sous-espaces flou. Pour la partition floue, nous avons adopté la partition floue
supervisée qui considére I'information liée a la classe lors de la partition des attributs
numériques. Concernant la construction des régles floues, nous avons adopté la mé-
thode heuristique d’Ishibuchi [Ishibuchi et al., 1992| [shibuchi and Yamamoto, 2005].
Nous avons toutefois présenté dans le chapitre 1 d’autres heuristiques pour le calcul
du degré de certitude CF des régles, notamment celles basées sur la mesure Confiance
[Ishibuchi and Yamamoto, 2005|. Nous avons par ailleurs mentionné que certaines de
ces heuristiques peuvent notablement améliorer la performance de classification (sec-
tion . Il serait donc intéressant de tester ces heuristiques pour le calcul du
degré de certitude comme perspective de notre travail.

e La méthode d’inférence par vote multiple :

Comme méthode d’inférence floue, nous avons adopté la méthode de la seule régle
gagnante. Cette méthode considére la conclusion de la régle la plus représentative.
Cependant, plusieurs régles peuvent contribuer a la classification d’une méme donnée
surtout que les régles générées sont de prémisses différentes ; chaque régle représente
une partie de 'information et participe ainsi a la phase de classification. Pour cette
raison, I'utilisation de la méthode du vote multiple présente une perspective intéres-
sante de ce travail.

Perspectives & long terme

Nous évoquons ici quelques pistes de recherche qui pourraient, a long terme, étendre
ce travail et améliorer les résultats obtenus dans le cadre de cette thése.

e Application a d’autres méthodes d’apprentissage :

Les approches de regroupement d’attributs, basées sur le concept des RA, que nous
avons proposées dans cette thése ont été testées dans le cadre des systémes de classi-
fication par grille floue. Cependant, il serait intéressant de tester ces méthodes avec
d’autres systémes de classification. Cette idée a été appliquée avec le systéme SU-
CRAGE dans le cadre d’'un projet de mastére [Zaatour et al., 2016]. Dans ce travail,
notre méthode de regroupement d’attributs a été utilisée avec le systéme de classi-
fication SUCRAGE qui est un systéme d’apprentissage a base de régles non-floues.
L’étude expérimentale a montré que notre approche de regroupement d’attributs a
permis d’améliorer les résultats de classification. De plus, 'utilisation de notre mé-
thode a permis d’étendre la méthode SUCRAGE & des données qualitatives, chose
qui n’était pas possible avec la méthode de regroupement d’attributs classique de
SUCRAGE.
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ANFIS [Jang et al., 1997, [Karaboga and Kaya, 2018] est aussi un autre systéme d’ap-
prentissage qui pourrait étre combiné avec notre méthode de regroupement. En effet,
ANFIS est un systéme d’inférence floue basé sur les réseaux de neurones adaptatifs
qui cherchent a construire des régles floues avec des fonctions d’appartenance appro-
priées. Nous pensons que la combinaison d’'une méthode de regroupement d’attributs
qui cherche & former les groupes d’attributs liés avec une méthode d’apprentissage
adaptative qui cherche a construire les fonctions d’appartenance appropriées peut

donner lieu & un modéle de classification trés performant.

L’intégration de la méthode de regroupement d’attributs dans d’autres méthodes
d’apprentissage comme les colonies de fourmis [Dorigo and Gambardella, 1997] peut

aussi étre envisagée.

e Combinaison de la méthode de regroupement d’attributs avec une méthode de sélec-
tion de régles :

Parmi les travaux de la littérature qui cherchent a réduire la complexité des SC-
BRF, nous avons cité les méthodes de sélection de régles. Ces méthodes cherchent a
construire un ensemble compact et performant de régles floues en éliminant les régles
redondantes et non-significatives. Les méthodes de sélection de régles sont générale-
ment, appliquées en aval de la phase de génération des régles, ce qui ne résout pas le
probléme du cott de la phase de génération des régles, mais garanti une réduction
considérable du nombre de régles final.

Comparées a certaines méthodes de sélection de régles, nos méthodes SIFRA et
SIFRA-SAR ont prouvé une haute performance de classification dans la plupart des
cas. Cependant, le nombre de régles générées par nos approches est généralement
plus important que celui obtenu par les méthodes de sélection de régles.

Ce résultat nous incite, en perspective, & ajouter une derniére phase de sélection
de régles dans notre systéme SIFRA (ou SIFRA-SAR). De ce fait, 'utilisation de
la phase de regroupement d’attributs garantit la réduction du cout de la phase de
génération des régles et fournit une premiére base de régles réduite. Ensuite, la phase
de sélection de régles permettrait de sélectionner, a partir de ces régles candidates,
les régles les plus pertinentes pour réduire le nombre final de régles floues tout en
gardant une haute performance de classification du systéme.

e Combinaison de la méthode de regroupement d’attributs avec une méthode de sélec-
tion/extraction d’attributs :

L’approche de sélection ou d’extraction d’attributs est une autre approche trés utilisée
pour réduire la complexité des SCBRF. Ces méthodes sont utilisées pour contourner
le probléme de la haute dimension en éliminant les attributs redondants ou inutiles.
Une idée intéressante qui pourrait étre envisagée dans de prochains travaux consiste
a combiner une approche de sélection/extraction d’attributs avec notre méthode de
regroupement d’attributs. La combinaison de ces deux méthodes peut nous aider a
élargir notre champ de travail et nous permettre de traiter des bases de données
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plus grandes que celles testées dans ce travail. Ainsi, approche de sélection (ou
d’extraction) d’attributs permettrait de réduire la dimension importante du probléme
traité, puis la démarche de regroupement d’attributs permettrait de réduire davantage
la dimension ainsi que le nombre de régles générées et la taille de leurs prémisses.

e Bagging et regroupement d’attributs pour traiter de grandes bases :

Notre approche de regroupement d’attributs permet de contourner le probléme du
grand nombre d’attributs dans les SCBRF. Notre méthode appartient ainsi aux mé-
thodes d’ensemble qui divisent les attributs descriptifs en des sous-groupes d’attributs
de tailles réduites. Nous avons présenté dans le chapitre 2[ une autre catégorie de mé-
thodes d’ensemble qui divisent 1’ensemble des observations (et non pas des attributs)
en des sous-bases de tailles réduites. Ces méthodes permettent de traiter les bases
qui possédent un grand nombre d’observations. Une perspective intéressante de notre
travail consiste en la combinaison d’une de ces méthodes (comme le Bagging ou Ada-
Boost) avec notre méthode de regroupement d’attributs. Cela permettrait de traiter
les bases de données qui possédent un grand nombre d’attributs d’'une part et un
grand nombre d’observations d’autre part.

L’idée de combiner la méthode d’ensemble Bagging avec une méthode de re-
groupement d’attributs (la méthode Random Subspace) a été déja proposée dans
[Cordon et al., 2008|]. Cependant, les auteurs ont affirmé que la sélection aléatoire
des attributs (avec la méthode Random Subspace) n’est pas toujours significative
et qu'une heuristique de sélection pourrait étre plus intéressante. Dans ce contexte,
nous pouvons étendre le travail de [Cordon et al., 2008] en utilisant notre méthode
de regroupement d’attributs a la place de la méthode Random Subspace.
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ANNEXE

La logique floue

La logique floue a été introduite par Zadeh en 1965, elle consiste a représenter, for-
maliser et traiter les informations de nature imparfaite [Zadeh, 1965]. La logique floue
introduit un aspect graduel a la logique classique et vise a imiter la perception et le rai-
sonnement de I’étre humain. Le raisonnement humain est un raisonnement approximatif
qui prend en compte la nature imparfaite des données du monde réel. Cette imperfec-
tion des données ou des connaissances peut étre de plusieurs natures. Bouchon-Meunier
énumeére trois natures principales de 'imperfection des connaissances dans son ouvrage
|[Bouchon-Meunier, 1995] :

e Les imprécisions : elles peuvent étre dues soit & une mauvaise connaissance des va-
leurs numériques suite a I'insuffisance des instruments de mesure par exemple, soit
a l'utilisation des termes de langage naturel pour une expression spontanée de la
connaissance (grand, proche, jeune).

e Les incertitudes : les données qu’on traite peuvent passer par une source intermédiaire
qui est susceptible de commettre des erreurs lors de la transmission de la connais-
sance; il peut y avoir un doute sur la validité de I'information («je crois que...») ou

carrément une modification de 'information.

e Les incomplétudes : on peut également étre confronté au cas ol des données sont
absentes ou incomplétes.

La théorie du flou regroupe diverses théories dont nous citons : la théorie des sous-
ensembles flous qui est une généralisation des sous-ensembles classiques [Zadeh, 1965] ; la
théorie des quantités floues qui généralise celle des nombres et intervalles [Zadeh, 1975 ;
la théorie des possibilités qui étend celle des probabilités [Zadeh, 197§]; ...

Les sous-ensembles flous

Un sous-ensemble flou est une généralisation du sous-ensemble classique dans le sens ol
on introduit un aspect graduel (nuance) de 'appartenance d’un élément au sous-ensemble.
Généralement, dans le monde réel, les sous-ensembles n’ont pas de limites précises; par
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jeune

)ujeune
1
1
0 0 + .
35 age 2 a5 age
Figure 51 — Sous-ensemble classique Figure 52 — Sous-ensemble flou
exemple on utilise les termes : petit, jeune, beau, ...qui ne peuvent pas étre modélisés

par des intervalles aux limites précises. Cette notion de sous-ensemble flou vise a éviter le
passage brusque d’une classe a une autre et permettre 'appartenance partielle & chacune
avec un degré spécifique [Bouchon-Meunier, 1995]. Soit un domaine de valeurs X, les
sous-ensembles classiques et flous sont définis comme suit [Bouchon-Meunier, 1995 :

e Un sous-ensemble A classique est défini par une fonction caractéristique f4 qui prend
la valeur O pour les éléments n’appartenant pas a A et la valeur 1 pour les éléments
qui appartiennent & A (voir exemple dans [p1]).

fa: X —{0,1} (63)

e Un sous-ensemble flou A est caractérisé par une fonction d’appartenance p4 qui
associe a chaque élément x de X un degré compris entre 0 et 1 (voir exemple dans

52).

pa X —[0,1] (64)

Les opérateurs flous

L’introduction des sous-ensembles flous nécessite 1'utilisation d’opérateurs spécifiques.
Ces opérateurs sont équivalents a ceux définis pour les sous-ensembles classiques : I'inclu-
sion, I'intersection, I'union et le complément (Figure

e On dit qu’un sous-ensemble A est inclus dans un sous-ensemble B de X si tout élément
x de X qui appartient, méme de facon modérée, & A appartient aussi & B avec un
degré plus grand ou égal :

VeeX  pale) < pplo) (65)
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— = D=A4UB
= - e -
/A Y A
/P
oA \ >
L'union le complément
Figure 53 — Exemples d’intersection, d’union et de complément de sous-ensembles

flous

e [’intersection de deux sous-ensembles A et B de X est le sous-ensemble C constitué
des éléments de X qui vérifient :

Vre X po(x) = min(pa(z), ps()) (66)

e [union de deux sous-ensembles A et B de X est le sous-ensemble D constitué des
éléments de X tels que :

Vee X pp(r) = maz(ua(e), up()) (67)

e Le complément BY d’un sous-ensemble B de X est défini comme suit :

VeeX  ppe(a) = 1— pp(a) (68)

Nous avons défini ci-dessus l'intersection, I'union et le complément d’un sous-ensemble

flou par les opérateurs min, max et la complémentation a 1, respectivement. Néanmoins,

il existe d’autres opérateurs pour définir ces notions. Ces opérateurs sont les normes

triangulaires (t-norme) pour lintersection, les conormes triangulaires pour l'union (t-

conorme) et les négations pour le complément. Le tableau présente les principales

t-normes et t-conormes.
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Nom T-norme T-conorme Négation
Zadeh min(pa, pp) max(pa, 1Lg) 1 — pa
Probabiliste 4 X up A+ [ — fha X 1B 1— g
Lukasiewicz max(pus + pp — 1,0) min(pa + pp, 1) 1— g
— —(1—
Hamacher [ARE pat ps — paps — (L= y)paps | "
v+ (1 =7)(pa + ps — papn) 1—(1—=7)paps
(y>0)
Drastique pa st pup =1 pa st up =0 1—pa
pp st pa =1 pp st pa =0
0 sinon 1 sinon
Tableau 15 — Principales T-normes et T-conormes

189



ANNEXE

Présentation des
plateformes WEKA,
SPMF et SIFCO

Nous donnons dans cette partie une bréve description des différentes plateformes uti-
lisées pour la réalisation de notre application SIFRA : les plateformes WEKA, SPMF et
SIFCO.

La plateforme WEKA

WEKA (Waikato Environnement for Knowledge Analysis) est une plateforme de fouille
de données qui contient un ensemble d’algorithmes d’apprentissage écrits en Java. Cette
plateforme, gratuite et libre, représente I'un des outils de Data mining les plus utilisés
par les chercheurs. Elle contient des outils de pré-traitement de données, de classification
supervisée et non supervisée, de régression, de découverte des régles d’association ainsi
que des outils de visualisation.

Les algorithmes présents dans WEKA peuvent étre directement utilisés a travers I'in-
terface graphique ou bien appelés dans un code Java a travers I’API fournie gratuitement.

Pour le développement de notre systéme SIFRA, nous avons eu recours 4 ’API de
WEKA et nous avons intégré, dans notre propre code, le code de quelques algorithmes
implémentés dans WEKA, notamment ’algorithme Apriori et les algorithmes de discré-
tisation réguliére (EWTI) et supervisée (MDLP).

Par ailleurs, quelques projets qui visent a étendre le logiciel WEKA a des versions des-
tinées a des domaines spécifiques sont également fournis dans le site officiel de WEKA,
comme par exemple Pextension de WEKA a des algorithmes flous (Fuzzy Weka), la ver-
sion congue pour les biologistes (BioWeka), le Framework dédié a I'extraction de flux de
données (MOA), ...

FuzzyWeka fournit une implémentation du systéme de classification a base de régles
floues de Ishibuchi et al. [Tshibuchi et al., 1992|, qui est basé sur la grille floue simple.
Nous avons utilisé le code et la documentation gratuite du logiciel FuzzyWeka pour 'im-

190



Annexe B. Présentation des plateformes WEKA, SPMF et SIFCO

% 1. Title: Iris Plants Database

%

% 2. Sources:

% (a) Creator: R.A. Fisher

% (b) Donor: Michael Marshall (MARSHALL%PLU@io.arc.nasa.gov)
% (c) Date: July, 1988

ES

@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength NUMERIC
@ATTRIBUTE sepalwidth NUMERIC
@ATTRIBUTE petallength NUMERIC
@ATTRIBUTE petalwidth NUMERIC
@ATTRIBUTE class {Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica}

Figure 54 — En-téte d’un fichier .arff

@DATA

5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,08.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa
5.0,3.6,1.4,0.2,Iris-setosa
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-setosa
4.6,3.4,1.4,08.3,Iris-setosa
5.0,3.4,1.5,0.2,Iris-setosa
4.4,2.9,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.1,1.5,0.1,Iris-setosa

Figure 55 — Données d’un fichier .arff

plémentation de notre systéme SIFRA.

Les données d’apprentissage utilisées comme entrée de notre systéme SIFRA sont sto-
ckées dans un fichier ayant une structure spécifique. Nous avons utilisé la méme structure
de données traitée par WEKA afin de pouvoir intégrer les algorithmes de WEKA d’une
maniére simple. En effet, WEKA traite des données décrites dans des fichiers enregistrés
sous le format ARFF. Un fichier .arff est un fichier texte qui décrit une liste d’instances
qui partagent un ensemble d’attributs descriptifs. Un fichier .arff est composé de deux
sections différentes : une premiére section pour la description des informations sur la base
de données, telles que le nom de la base, les noms des attributs et leurs types (voir exemple
décrit dans la figure et une deuxiéme section pour les données (voir exemple de la

figure .

La bibliotheque SPMF

La plateforme WEKA fournit seulement quelques algorithmes de génération d’item-
sets fréquents, notamment Apriori et FP-Growth. Cependant, nous envisageons d’utiliser
d’autres algorithmes de génération d’itemsets comme les algorithmes de génération d’item-

sets fermés et maximaux, notamment FPclose et FPmax. Pour cela, nous avons eu recours
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a une autre bibliothéque, spécialisée dans la découverte d’itemsets dans les bases de don-
nées. Cette bibliothéque, nommée SPMF, est aussi gratuite et fournit un code libre écrit

en Java.

La bibliothéque SPMF offre I'implémentation de 150 algorithmes de Data mining,
notamment des algorithmes de génération de régles d’association, de découverte d’itemsets
fréquents, d’itemsets fermés, séquentiels, périodiques, etc.

Le code source des algorithmes fournis dans cette bibliothéque peut étre facilement
intégré dans d’autres logiciels Java. En outre, une documentation bien détaillée des dif-
férents algorithmes et de la maniére de les utiliser est fournie dans le site officiel de cette
bibliothéque.

Le systéeme SIFCO

Pour I'implémentation de notre méthode SIFRA, nous avons aussi utilisé le systéme
SIFCO implémenté par Soua [Soua et al., 2013] en langage Java. La phase de regroupe-
ment d’attributs par recherche de corrélation linéaire, la phase de génération de régles
par partition floue simple et aussi partition floue supervisée, ainsi que la phase de classi-
fication par la méthode de la seule régle gagnante ont tous été implémentés dans SIFCO.
Nous avons utilisé ce code et 'avons étendu pour mettre en place notre systéme SIFRA.

Le systéme SIFCO posséde aussi une interface graphique qui permet a 'utilisateur de
fixer les différents parameétres d’entrée et lui fournir un récapitulatif détaillé des résultats
de classification (la base de régles générée, les taux de bonne classification, la matrice de
corrélation générée, ...). Nous avons aussi utilisé cette interface et ’avons amélioré pour
qu’elle englobe toutes les méthodes présentés dans ce travail et pour qu’elle permet de
facilement choisir les différentes versions et paramétres de notre méthode SIFRA.
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Architecture de SIFRA

L’architecture générale de notre systéme SIFRA est présentée dans la figure Les
trois phases de SIFRA sont développées dans trois modules séparés :

e Module de regroupement d’attributs
e Module de génération de régles (qui représente la phase d’apprentissage)

e Module d’inférence floue (qui représente la phase de classification)

Les différentes contributions de cette thése résident dans le premier module "module
de regroupement d’attributs". L’interface graphique développée permet a 'utilisateur de
choisir la méthode de regroupement d’attributs (SIFRA, SAR avec attribut Classe ou
SAR avec facteur d’homogénéité), Ualgorithme de génération des itemsets (Apriori, FP-
Growth, FPclose, FPmax), la méthode de discrétisation pour le regroupement d’attributs
(réguliére, supervisée ou supervisée-multivariée) et le choix de la partition floue (supervisée
ou simple). L’utilisateur peut aussi, a travers U'interface, fixer les valeurs des paramétres

d’entrée (les seuils minsupp et Bin)-
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ANNEXE

Etude des critéres de
sélection des groupes
d’attributs finaux

Nous rappelons que la méthode de regroupement d’attributs de SIFRA posséde trois
parties principales :

e Génération des itemsets fréquents
e Détermination des attributs liés

e Sélection des groupes d’attributs finaux.

Nous nous focalisons sur la troisiéme phase, la phase de sélection des groupes d’attri-
buts finaux et nous présentons ici une étude expérimentale des critéres de sélection des
groupes d’attributs finaux. Nous avons choisi, dans l'ordre, les deux critéres de sélection
suivants :

1. le degré d’association 3

2. les groupes qui contiennent le plus d’attributs

De plus, nous avons choisi de sélectionner les groupes d’attributs finaux de fagon a former
une partition de 'ensemble des attributs de départ. Pour cela, chaque fois qu’on sélec-
tionne le meilleur groupe d’attributs, la suppression de tous les groupes en intersection
avec le meilleur groupe est effectuée.

Le choix de ces deux critéres, ainsi que la partition, ont été discutés dans la section
B.5l Afin de mieux argumenter cette discussion et de renforcer nos choix, nous menons
dans cette partie des tests expérimentaux qui comparent les étapes et critéres de sélection
que nous avons choisis dans le chapitre [3| avec d’autre méthodes de sélection possibles.
La premier point qui a été évoqué dans la section [3.5| consiste a discuter si le fait de
former une partition des groupes d’attributs est indispensable. Pour voir si ce choix est
pertinent, nous testons la méthode de sélection avec les mémes deux critéres de sélection

mais sans former nécessairement une partition. En d’autres termes, I’étape de suppression
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des groupes d’attributs qui sont en intersection avec le groupe sélectionné est éliminée.
Seuls les groupes d’attributs qui sont strictement inclus dans le groupe sélectionné sont
supprimés car ces groupes possédent une association redondante qui a été déja prise
en compte. Ainsi, les groupes d’attributs finaux retenus peuvent se chevaucher entre eux
mais ne peuvent pas étre inclus entre eux. La deuxiéme question qui a été discutée dans la
partie|3.5|est la pertinence du choix des groupes d’attributs les plus longs. Pour répondre a
cette question, nous développons deux autres méthodes de sélection. La premiére méthode
prend en compte un seul critére de sélection qui est le critére § (le deuxiéme critére qui
cherche si le groupe choisi est inclus dans un autre groupe plus long n’est pas pris en
compte). La deuxiéme méthode prend en compte le critére qui correspond a la longueur
des groupes mais le prend en premier lieu, c’est a dire avant le critére de 5. En d’autres
termes, nous commencons par analyser les groupes les plus longs, nous choisissons parmi
eux le groupe ayant le 8 le plus grand et nous supprimons tous les groupes qui sont en
intersection avec lui. Dans le paragraphe [3.5] un autre point a été également discuté;
celui qui concerne les attributs qui ne figurent dans aucun groupe d’attributs liés. Nous
pensons que le fait qu’'un attribut n’apparait dans aucun groupe d’attributs liés et ne
refléte aucune région dense ne signifie pas qu’il est inutile pour la phase de classification.
Pour cela, nous avons proposé d’ajouter chacun de ces attributs dans un groupe seul et de
le traiter comme un attribut indépendant. Afin de confirmer notre intuition, nous testons
dans cet annexe notre méthode de sélection sans ajouter les attributs "ratés".

Pour résumer, cinqg méthodes de sélection sont testées et comparées dans cette partie :

e M1 : la premiére est notre méthode proposée dans (la méthode SIFRA). Elle
consiste donc a utiliser les deux critéres de sélection (/5 puis la longueur des groupes)
et aussi a garantir la formation d’une partition de ’ensemble des attributs de départ.

e M2 : la deuxiéme méthode utilise les mémes étapes que la premiére mais sans ajouter

les attributs "ratés" (qui n’apparaissent dans aucun groupe d’attributs liés).

e M3 : la troisiéme correspond & l'utilisation des mémes critéres que SIFRA mais sans

former une partition.

e M4 : la quatriéme consiste & considérer un seul critére : le groupe ayant le 3 le plus
grand.

e Mb5 : finalement la cinquiéme méthode consiste & commencer par les groupes les plus
longs puis a choisir, parmi ces groupes, le groupe ayant le 8 le plus grand

Nous fournissons dans le tableau les taux de bonne classification et le nombre
de régles (entre parenthéses) obtenus par les cing méthodes de sélection différentes ap-
pliquées sur différentes bases de données. Nous fournissons aussi dans le tableau les
groupes d’attributs obtenus par les différentes méthodes pour certaines bases de données.
Pour mener ces tests expérimentaux, nous avons fixé les valeurs suivantes des paramétres

d’entrée :
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M1 M2 M3 M4 M5

Iris 96.00 (18) 96.00 (18) 94.00 (41) 94.66 (17) 96.00 (18)
Wine 98.87 (39)  98.31 (45) 96.62 (111) 97.75 (44) 97.75 (44)

Vehicle 63.94 (139) 64.18 (117) 62.52 (787) 62.17 (113)  63.94 (177)
Sonar 66.34 (76) 61.05 (29) 66.34 (1150) 66.34 (75) 66.34 (76)
Glass 57.47 (14) 51.86 (9) 56.54 (38) 59.81 (23)  57.47 (14)

Diabetes 72.01 (28) 72.01 (28) 74.60 (49) 71.61 (23) 72.01 (28)

Heart- 77.40 (14) 78.14 (11) 80.00 (58) 72.22 (14) 75.55 (15)

statlog

Ecoli 59.22 (15)  59.22 (15)  58.33 (56) 50.29 (13) 54.76 (15)

Balance- 77.12 (17) 77.12 (17) 76.16 (51) 77.12 (17) 77.12 (17)
scale
Ionosphere  91.73 (121) 89.74 (9) 91.16 (130) 91.73 (121) 91.73 (121)

Tableau 16 — Méthodes de sélection des groupes d’attributs finaux : comparaison
des taux de bonne classification

e méthode de regroupement : SIFRA
e algorithme de génération des itemsets fréquents : FP-Growth

e méthode de discrétisation pour la phase de regroupement d’attributs : réguliére a 3
intervalles

e minsupp : pour chaque base de données, nous avons fixé une valeur unique de
mansupp utilisée par les cings tests :

— 0.1 pour les plus petites bases : Iris, Balance-scale et Ecoli

— 0.3 pour les bases de dimension moyenne : Diabetes, Glass, Wine, Heart-statlog
et Vehicle

— 0.5 et 0.6 pour les plus grandes bases a savoir Ionosphere et Sonar
hd Bmzn 1 0.7

e méthode de partition floue : supervisée

D’aprés le tableau nous remarquons d’abord que notre méthode SIFRA (M1)
fournit les meilleurs taux de bonne classification dans la majorité des bases de données.
Concernant le nombre de régles générées, la deuxiéme méthode (M2), celle qui ignore
les attributs manqués, génére le plus petit nombre de régles. Ceci s’explique par le fait
qu'une partie des attributs descriptifs a été ignorée. Le tableau [17] confirme que certains
attributs ont été ignorés par cette méthode dans le cas des bases de données Vehicle (les
attributs [0] [6] [8] [14] [17]), Glass (les attributs [2] [6]) et Heart-statlog (les attributs
[0] et [2]). Cependant, en utilisant cette méthode, la performance de classification s’est
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considérablement dégradée par rapport a notre méthode qui considére tous les attributs,
et ceci dans plusieurs bases de données comme les bases Sonar, (Glass et Ionosphere. Ce
résultat confirme notre hypothése que les attributs "ratés" peuvent avoir un grand pouvoir
discriminant et étre utile pour la phase de classification.

On s’intéresse maintenant a la troisiéme méthode (M3) qui garde tous les groupes
d’attributs liés sans chercher a construire une partition de 'ensemble des attributs de
départ. Ce qu’on peut remarquer pour cette méthode c’est qu’elle génére un nombre de
régles important par rapport & toutes les autres méthodes. Ce nombre de régles pourrait
étre trés grand dans certains cas tels que les bases Vehicle (787) et Sonar (1150). Ce grand
nombre de régles était prévisible vu que cette méthode génére plusieurs groupes d’attributs
supplémentaires, comme le montre le tableau Voyons par exemple les bases Vehicle
et Heart-statlog, le tableau montre qu’'un plus grand nombre de groupes d’attributs
ont été construit par cette méthode M3 ("Sans partition") par rapport a toutes les autres
méthodes.

En comparant la méthode M4 (ou 3 est le seul critére considéré) avec la méthode
SIFRA (M1), nous observons que les nombres de régles générées par les deux méthodes
sont trés proches. De plus, les mémes taux de classification sont obtenus dans les bases
de données Sonar, Balance-scale et Tonosphere. Pour le reste des bases (4 'exception de
la base Glass), nous constatons une dégradation des taux de bonne classification avec
la méthode de sélection qui ne considére que le critére S. Ceci confirme que la prise en
compte des groupes les plus longs améliore la performance de classification. En analysant
les groupes d’attributs dans le tableau nous remarquons que cette méthode génére
des groupes contenant deux attributs au maximum. Les groupes de plusieurs attributs
n’ont pas été détectés parce que généralement ils possédent des valeurs faibles du degré
d’association f.

Voyons enfin la méthode de sélection qui commence par les groupes les plus longs
(M5). Nous remarquons que cette méthode fournit presque les mémes taux de bonne
classification que SIFRA (M1) sauf dans les bases Wine, Heart-statlog et Ecoli. Dans ces
trois derniéres bases, les taux de bonne classification sont considérablement diminués par
la méthode M5. Le nombre de régles générées par cette méthode est similaire a celui généré
par la méthode SIFRA dans toutes les bases de données sauf la base Vehicle. Dans cette
derniére base, un nombre de régles plus important a été généré par rapport a SIFRA (177
contre 139). Le tableaumontre qu’un groupe d’attributs long (qui contient 6 attributs)
a été généré par cette méthode alors que des groupes d’attributs moins longs (contenant
3 ou 4 attributs) ont été générés par SIFRA.

Pour conclure, les critéres de sélection adoptés dans SIFRA (méthode M1) aboutissent
aux meilleurs résultats de classification dans la majorité des cas. La méthode M2 améliore
les taux de bonne classification dans un seul cas (la base Vehicle) mais les résultats sont
considérablement détériorés dans la plupart des autres bases. La méthode M3, quant
a elle, semble intéressante en terme de taux de bonne classification dans seulement les
bases Diabétes et Heart-statlog. Cependant, elle présente I'inconvénient de générer un
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grand nombre de régles dans presque toutes les bases a cause des groupes d’attributs
supplémentaires qu’elle génére. De son coté, la méthode M4 est plus intéressante que M1
dans seulement le cas de la base Glass. En revanche, une dégradation des taux de bonne
classification a été remarquée dans la plupart des autres bases. Finalement, la méthode
M5 ne fournit en aucun cas des résultats meilleurs que M1.
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Etude des types
d’associations

Nous avons élaboré une étude empirique fine des différentes formes d’associations qui
ont été détectées par notre méthode SIFRA en comparaison avec celles détectées par
SIFCO. RStudioEl fournit des représentations graphiques de la distribution des données
entre chaque paire d’attributs. En utilisant ces graphiques, nous pouvons observer les
formes des dépendances détectées par la méthode de regroupement d’attributs et nous
pouvons faire une analyse empirique des types d’associations trouvées. Nous présentons
dans la figure [57]les associations découvertes par SIFCO uniquement. La figure 58| contient
les associations obtenues par SIFCO et SIFRA. Enfin, la figure [59| représente les associa-
tions trouvées par SIFRA seulement. Nous ne présentons pas toutes les associations obte-
nues par SIFCO et SIFRA, mais nous donnons un exemple de chaque type d’association
afin d’illustrer nos propos.

Nous observons que la plupart des associations découvertes par SIFCO sont des corréla-
tions linéaires. Néanmoins, STFCO a également détecté certaines corrélations non linéaires
comme dans les figures [57b et [57}c, ce qui est inattendu puisque SIFCO est censée cher-
cher uniquement des corrélations linéaires. Il a été mentionné dans [Saporta, 2006 que le
coefficient de Pearson n’est pas robuste et qu’il peut parfois révéler des corrélations non
linéaires et les considérer comme linéaires. La figure 58 montre que certaines corrélations
linéaires ont également été détectées par SIFRA. De plus, SIFRA est en mesure de trouver
d’autres types d’associations. La figure [59 en représente quelques-unes.

Les graphiques (a), (b), (c), (d), (f) et (g) de la figure représentent une forte
concentration des données dans une région de l’espace. Des associations non linéaires
et non monotones peuvent étre détectées par SIFRA comme le cas du graphique (e).
Enfin, une fonction constante entre deux attributs est également considérée comme une

association dans SIFRA (voir le graphique (h)).

Pour conclure, les résultats expérimentaux montrent que SIFRA peut détecter diffé-
rents types de dépendances entre les attributs, y compris les corrélations linéaires et non
linéaires. En fait, SIFRA ne cherche pas une forme spécifique de dépendance, mais elle se
focalise sur la concentration des données dans certaines régions de I'espace.

4. https ://www.rstudio.com /products/RStudio/
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Figure 59 — Associations détectées par SIFRA

204




ANNEXE

Réduction du coiit de la
méthode SIFRA

Afin de réduire le cotit de la méthode SIFRA, nous avons proposé dans le paragraphe
m (chapitre [3) trois solutions principales :

1. T'utilisation de l'algorithme FP-Growth au lieu de Apriori pour la génération des
itemsets fréquents

2. l'utilisation de ’algorithme FPclose pour la génération des itemsets fermés au lieu de
générer tout ’ensemble des itemsets fréquents.

3. T'utilisation de l'algorithme FPmax pour la génération des itemsets maximaux qui
génére un ensemble plus réduit d’itemsets en gardant seulement les itemsets les plus
longs

Nous avons implémenté ces différentes méthodes dans le cadre de notre systéme SIFRA.
Nous rappelons que, le code de la phase de sélection des groupes d’attributs finaux (phase
3 de la méthode de regroupement d’attributs de SIFRA) est modifiée lorsque 'algorithme
FPmax est utilisé (voir paragraphe .

Nous rappelons aussi que, dans le cas de l'utilisation de l'algorithme FPclose, des
régions liées peuvent étre ratées (voir paragraphe , ce qui pourrait diminuer la perfor-
mance de la méthode SIFRA. Cependant, il est possible de retrouver toutes les régions
ratées en utilisant les supports des sur-ensembles des itemsets ratés, puisque FPclose éli-
mine les itemsets qui possédent des sur-ensembles ayant le méme support. Pour cela, nous
avons proposé d’adapter le code de la phase de détermination des attributs liés (phase 2
de la méthode de regroupement d’attributs de SIFRA) pour retrouver tous les itemsets
fréquents ratés lors de la détermination des attributs liées. Ce code peut toutefois mettre
un temps de réponse supplémentaire. Pour cette raison, nous proposons de tester les deux
versions de la phase de détermination des attributs liés :

1. la premiére utilise l'algorithme FPclose pour la génération des itemsets fermés et
déduit les groupes d’attributs liés sans retrouver les régions ratées.
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2. la deuxiéme utilise I'algorithme FPclose pour la génération des itemsets fermés et
retrouve les régions ratées pour déterminer les groupes d’attributs liés sans perdre

aucune information.
Cinq versions de SIFRA sont alors testées et comparées dans cette section :

1. SIFRA avec Apriori : SIFRA avec 'utilisation de 'algorithme Apriori pour la géné-
ration des itemsets fréquents,

2. SIFRA avec FP-Growth : SIFRA avec l'utilisation de l'algorithme FP-Growth pour
la génération des itemsets fréquents,

3. SIFRA avec FPclose : STFRA avec I'utilisation de I'algorithme FPclose pour la géné-

ration des itemsets fermés,

4. SIFRA avec FPclose adaptée : SIFRA avec I'utilisation de I'algorithme FPclose pour
la génération des itemsets fermés et la modification du code pour retrouver les régions
lices ratées par FPclose,

5. SIFRA avec FPmax : SIFRA avec I'utilisation de I'algorithme FPmax pour la géné-

ration des itemsets maximaux.

Nous avons utilisé les valeurs suivantes des parameétres d’entrée pour pouvoir mener

la comparaison sous les mémes conditions :

e la partition floue utilisée dans la phase d’apprentissage est la partition floue supervisée
[Soua et al., 2013| avec la méthode de discrétisation MDLP [Fayyad and Trani, 1993]

e la discrétisation utilisée dans la phase de regroupement d’attributs est la discrétisa-
tion réguliére (EWT); le nombre d’intervalles est fixé a 3.

e le seuil d’association (,,;, est fixé & 0.7

e le seuil minsupp est fixé a 0.3 pour la plupart des bases de données. Cependant,
un nombre trés important d’itemsets fréquents est généré lorsqu’on utilise la valeur
0.3 du seuil minsupp pour les bases de données Sonar et lonosphere ou un grand
nombre d’attributs existe. Pour cette raison, des valeurs plus grandes de minsupp
sont utilisées pour ces bases de données (0.5 et 0.6). D’un autre coté, pour certaines
autres bases (comme Ecoli et Balance-scale), la valeur 0.3 du minsupp ne permet de
générer aucun itemset fréquent. Pour cela, une valeur plus faible de minsupp (0.05)
est choisie pour ces bases. En conclusion, la méme valeur du seuil minsupp est utilisée

pour une méme base de données dans les cinq tests expérimentaux.

Dans cette étude, les tests expérimentaux sont menés sur 12 bases de données. Cing
de ces bases possédent un nombre d’attributs inférieur a 10 (Iris, Balance-scale, Ecoli,
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Diabetes, et Glass) ; trois possédent un nombre d’attributs moyennement important (entre
10 et 20 attributs dans les bases Wine, Heart-statlog et Vehicle). Enfin, quatre bases de
données contiennent un nombre important d’attributs (entre 30 et 80 attributs pour les
bases Unbalanced, Ionosphere, Sonar et mfeat-fourrier). Un nombre d’exemples qui varient
entre 150 et 2000 instances caractérisent ces bases.

Nous présentons les temps de réponse et les taux de bonne classification des différents
tests expérimentaux dans des graphiques de type histogramme (Figures .
Nous avons choisi d’utiliser ces deux critéres (temps de réponse et taux de bonne classi-
fication) dans la comparaison pour pouvoir veérifier si la réduction du temps de réponse

n’engendre pas une perte de la performance de la méthode de classification.

Nous commengcons I'analyse par la figure [60] qui regroupe des bases de petit nombre ou
de nombre moyen d’attributs. Le premier point a remarquer est que 'algorithme Apriori
(représenté par la premiére série de données : la barre en bleu) donne le temps de réponse
le plus important dans la plupart des bases de données, sauf quelques exceptions (dans
les bases Balance-scale et Wine). L’utilisation de FP-Growth dans ces bases (la barre en
rouge) donne toujours un temps de réponse plus réduit que Apriori en gardant le méme
taux de bonne classification. Concernant 'algorithme FPclose (la barre en vert), il donne
généralement un temps de réponse plus réduit par rapport a tous les autres algorithmes.
Cependant, en analysant 1’histogramme a droite, nous remarquons une baisse de la per-
formance dans certaine bases de données comme Ecoli, Glass et Wine. Cette baisse de
performance peut étre expliquée par la perte de quelques associations intéressantes cau-
sée par I'absence de quelques itemsets fréquents qui peuvent étre intéressants pour la
classification. Ce résultat confirme que le choix des groupes d’attributs a une influence
importante sur les résultats de classification et que la perte des petites associations locales
entre les intervalles peut causer une baisse de la performance du classifieur. L’adaptation
du code pour pouvoir retrouver toutes les régions liées ratées par FPclose est représen-
tée par la barre violet. Cette adaptation permet de garder une bonne performance de
classification dans toutes les bases (ce qui montre le graphique a droite), mais en contre
partie, elle donne un temps de réponse plus important que la version simple de FPclose,
plus important que FP-Growth et parfois plus important aussi que Apriori! Regardons
enfin la version de SIFRA avec 'algorithme FPmax (la barre en bleu ciel), nous remar-
quons d’aprés la figure |60 que le temps de réponse est réduit généralement par rapport
a celui obtenu par Apriori, mais il est parfois plus important que le temps obtenu par
FP-Growth. D’autre part, un temps de réponse trés important est obtenu avec FPmax
dans le cas de la base Balance-scale. Concernant le taux de bonne classification, il n’existe
pas un comportement général de FPmax, le taux augmente dans certaines bases de don-
nées et diminue dans d’autres (une diminution considérable est détectée dans les bases
Ecoli et Balance-scale). Pour conclure, il s’avére que le résultat obtenu par FPmax est
trés dépendant des données que ce soit pour le temps de réponse ou pour le taux de bonne
classification.

207



Annexe F. Réduction du coit de la méthode SIFRA

30[9e1S-1IROY 10 QUIA\ ‘SSR[Y) ‘T[00F ‘O[eds-ooue[eq ‘ST soseq sof mnod yyATS
Op SUOISIoA DUID sop UOTI}edYISse[d auuo( op Xnej 3o osuodal op sdwe], — 9 a4nbrg

(%) uoneayissep
auuoq ap xne|

00T

XBN d4 29N YY4IS |

g1depe 350D 44 23ne yy4IS |
350|244 2ane YIS |
YIMoID-d4 I8/ WY4|S |
lolidy J8ne yy4IS |

s-1eaH UM sse|D Ij003 s-8DuElRg

SL|

(sw) asuodau ap sdwa)

0oe¢

00w

009

008

0001

00Z1

oovt

0091

0081

208



Annexe F. Réduction du coit de la méthode SIFRA

Temps de réponse (ms) Taux de bonne
14000 classification (%)
B SIFRA avec Apriori
12000 280
10000 75
m SIFRA avec FP-Growth 20
8000
65 -
6000 SIFRA avec FP_close 60 |
55
4000 B SIFRA avec FP_close 50 |
i adapté
2000 p a5 |
0 - m SIFRA avec FP_Max 40 -
Diabetes Vehicle Diabetes Vehicle
Figure 61 — Temps de réponse et taux de bonne classification des cinq versions de

SIFRA pour les bases Diabetes et Vehicle

Une analyse fine des groupes d’attributs obtenus par FPmax et les différents autres
algorithmes est fournie dans le tableau [I§ Dans ce tableau, nous ne mettons que les
groupes d’attributs détectés. Pour les attributs qui n’apparaissent pas dans le tableau,
chacun est considéré comme indépendant et est traité seul par un classifieur. Le tableau
montre que 'utilisation de I'algorithme FPmax ne permet d’aboutir & aucun groupe
d’attributs dans presque toutes les bases : chaque attribut est traité indépendamment et
une base de régles locale est générée pour chaque attribut pris seul. En effet, les itemsets
de longueur maximale possédent généralement des supports faibles; de méme, les groupes
d’attributs les plus longs possédent généralement des degrés d’association faibles qui ne
peuvent pas excéder le seuil (3,,;,. Dans ce cas (lorsque aucun groupe n’est détecté), chaque
attribut sera considéré comme indépendant et traité seul par un classifieur.

Concernant la base Diabetes, 'analyse de la figure [61] montre des temps de réponse
proches avec les différentes versions de SIFRA ; une petite amélioration est obtenue par les
algorithmes FP-Growth, FPclose et FPmax par rapport a Apriori. Cependant la version
adaptée de FPclose (la barre en violet) a nécessité cette fois aussi un temps de réponse
supplémentaire. Pour la base Vehicle, FPclose (la barre verte) a mis le temps de réponse
le plus réduit, mais en contre partie, le taux de bonne classification diminue. FPmax
réduit aussi le temps de réponse par rapport a Apriori et FP-Growth, mais une réduction
considérable du taux de bonne classification est notée.

Pour les bases de données qui possédent les nombres d’attributs le plus importants
(Figures|62]et [63]), nous remarquons que FPclose donne le meilleur temps de réponse dans
la plupart des bases en gardant un taux de bonne classification trés proche ou similaire a
celui de Apriori. Ce résultat confirme que la génération des itemsets fermés au lieu de tout
I’ensemble des itemsets fréquents dans les bases de grande dimension pourrait diminuer
considérablement le temps de réponse. Un point important & noter dans ces bases est
que l'absence de quelques régions liées (causée par I’élimination des itemsets fréquents
qui posseédent des sur-ensembles de méme support) n’a pas trop influencé la performance
de classification. Ceci peut étre expliqué par le fait que plusieurs associations peuvent
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étre détectées lorsque le nombre d’attributs est important et que ’absence de quelques
associations n’affecte pas trop le résultat de classification, par contre, dans les bases ayant
un petit nombre d’attributs, un petit nombre d’associations est découvert par la méthode
de regroupement d’attributs et ’élimination de quelques régions liées peut supprimer
toutes les associations trouvées dans ces bases. Afin de mieux comprendre ce résultat,
une analyse des groupes d’attributs liés détectés par les différentes méthodes est fournie
dans le tableau Nous nous focalisons sur les bases de données dont une baisse de la
performance a été notée dans le cas de FPclose. Ces bases (qui sont Ecoli, Wine, Glass
et Vehicle) possédent un nombre moyen d’attributs (entre 7 et 18). Nous observons que
FPclose a gardé un seul groupe par rapport a Apriori dans les bases Ecoli et Vehicle. Dans
la base Wine, deux groupes d’attributs ont été ratés par FPclose et deux autres les ont
remplacés. Enfin, pour la base Glass, la seule association détectée par Apriori [4, 5, 6, 8|
a abouti & un taux de classification trés satisfaisant. Ce groupe a été raté par FPclose et
a été remplacé par le groupe [5, 6, 8, 9]. Voyons maintenant les bases qui possédent un
nombre d’attributs plus important et dont le méme taux de classification a été obtenu
par Apriori et FPclose : Tonosphere, Unbalanced, Sonar et mfeat-fourrier. Pour les bases
Tonosphere et mfeat-fourrier (qui possédent respectivement 35 et 76 attributs), les mémes
groupes d’attributs ont été obtenus par FPclose et Apriori. Concernant la base Sonar,
trois parmi cinq groupes d’attributs détectés par Apriori n’ont pas été découverts par
FPclose, cependant, FPclose a trouvé d’autres associations. Ces nouvelles associations
n’ont pas dégradé la performance de classification. La méme remarque est valable dans le
cas de la base Unbalanced : la perte de quelques groupes d’attributs par FPclose n’a pas
influencé les résultats de classification.

Concernant la version adaptée de FPclose (la barre violet), un temps de réponse énorme
est obtenu par cette méthode (surtout dans le cas des bases Unbalanced, Ionosphere et
Sonar). Ceci confirme que la recherche de tous les itemsets fréquents qui ont été ratés
par FPclose nécessite un cotit supplémentaire qui peut étre trés important dans certaines
bases. Donc, cette méthode n’est pas intéressante dans ce cas.

D’apres la figure il est aussi a noter que 'algorithme FP-Growth a mis un temps
de réponse plus réduit que FPclose dans la base Unbalanced, bien que FPclose est plus
rapide dans la génération des itemsets! On peut donc supposer que le temps de réponse
supplémentaire trouvé dans le cas de FPclose a été passé dans la phase d’apprentissage
ou de génération des régles.

Finalement, un temps de réponse trés réduit est obtenu lorsqu’on utilise 1’algorithme
FPmax dans les bases de données Unbalanced, Sonar et Ionosphere (Figures et .
Le taux de classification dans ces bases reste aussi similaire a celui obtenu par Apriori.
Cependant, le tableau [18] montre que 1'utilisation de FPmax fait perdre toutes les associa-
tions entre les attributs dans la plupart des bases de données : aucun groupe d’attributs
n’est détecté, chaque attribut sera donc traité seul par un classifieur et une base locale
sera générée pour chaque attribut pris seul.
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Temps de réponse (ms) Taux de bonne
250000 classification (%)
100
200000 m SIFRA avec Apriori
95
90 -
150000 m SIFRA avec FP-Growth g5 |
m SIFRAavec FP_close 80 1
100000 75
mSIFRAavec FP_close 70
adapté 65 -
50000 W SIFRA avec FP_Max 60 -
55 -~
0 -+ , 50 -
Unbalanced Unbalanced

Figure 62 — Temps de réponse et taux de bonne classification des cing versions de
SIFRA pour la base Unbalanced

Temps de réponse (ms) Taux de bonne

1600000 classification (%)
1400000

M SIFRA avec Apriori
1200000

1000000 M SIFRA avec FP-Growth

800000
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600000 -

400000 - M SIFRA avec FP_close

200000 - adapté

0 A W SIFRA avec FP_Max

lonosphere mfeat-fourrier Sonar lonosphere  mfeat-fourrier Sonar

Figure 63 — Temps de réponse et taux de bonne classification des cing versions de
SIFRA pour les bases Ionosphere, mfeat-fourrier et Sonar

Pour conclure, I'utilisation de FPclose dans SIFRA avec 'adaptation du code pour re-
trouver toutes les régions liées ratées (la barre violet) ne semble pas intéressante surtout
dans le cas des bases de données ayant un grand nombre d’attributs. En effet, le traitement
qui cherche les régions ratées nécessite un temps de réponse parfois beaucoup plus impor-
tant que le temps mis par Apriori. D’un autre coté, I'utilisation de l'algorithme FPmax
présente des résultats intéressants dans certaines bases de données (surtout les grandes
bases) mais aussi dégrade considérablement les résultats dans d’autres bases de données
(comme Vehicle, Balance-scale, Ecoli et Heart-statlog). Par ailleurs, analyse des groupes
d’attributs générés par SIFRA en utilisant FPmax montre qu’aucun groupe d’attributs
n’a été détecté dans la plupart des bases de données. De ce fait, I'utilisation de FPmax
dans la phase de regroupement d’attributs ne semble pas étre adaptée a notre méthode
SIFRA. Une extension possible qui peut étre proposée dans le cas de FPmax consiste a
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éliminer 1'utilisation du seuil §,,;, afin d’éviter la perte de tous les groupes d’attributs. En
d’autres termes, tous les groupes d’attributs qui possédent au moins une région liée seront
considérés comme liés. Le filtrage se fait par la suite en choisissant le groupe ayant le plus
grand degré d’association et en éliminant les chevauchements entre les groupes (étapes
de la figure . Le choix des groupes les plus longs est implicite dans cette méthode (&
travers l'utilisation de FPmax). Cette idée pourrait étre envisagée comme une perspective
de ce travail. Les deux choix intéressants dans notre méthode SIFRA consiste alors en
'utilisation des algorithmes FP-Growth ou FPclose (sans adaptation). FPclose posséde
Iavantage de réduire considérablement le temps de réponse. Cependant, une baisse de la
performance de classification pourrait étre obtenue & cause de la perte de quelques ré-
gions liées. Cet inconvénient a été bien marqué dans les petites bases, mais il n’a pas trop
influencé les grandes bases. D’autre part, 'algorithme FP-Growth garantit I’obtention de
tous les groupes d’attributs envisagés et donc n’affecte pas la performance de classification.
De plus, l'algorithme FP-Growth garantit la réduction du temps de réponse par rapport
a Apriori et a montré aussi une réduction considérable du temps de réponse par rapport
a FPclose dans certaines bases de données comme Unbalanced, Sonar et Heart-statlog.
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ANNEXE
Effet des seuils minsupp

et 5,,;n sur le coiit de la
méthode SIFRA

L’application de notre méthode de regroupement d’attributs par Régles d’Association
nécessite le choix des valeurs de certains paramétres d’entrée tels que le seuil de support
des itemsets minsupp et le seuil d’association [,,;,.

Il est & noter que les valeurs de ces deux seuils peuvent influencer considérablement le
temps de réponse ainsi que le taux de classification de notre systéme d’apprentissage. En
effet, la diminution des seuils minsupp et [5,,;, entraine 'augmentation du nombre des
itemsets générés ce qui peut affecter significativement le coiit de la phase de génération
des itemsets fréquents et celui de la phase de détermination des groupes d’attributs liés
(voir section . Pour cela, nous présentons dans cette section une analyse fine de effet
des seuils minsupp et B, sur le temps de réponse de la méthode SIFRA. Nous utilisons
dans cette analyse I'algorithme FP-Growth pour la génération des itemsets fréquents.
[’analyse est réalisée sur les deux bases de données Sonar et Ionosphere puisque ces deux
bases possédent un nombre d’attributs moyennement important et donc nécessitent un

temps de réponse relativement important pour la génération des modéles d’apprentissage.

La figure [64] illustre V'effet du seuil minsupp sur le temps de réponse de la méthode
SIFRA pour les bases de données Sonar et Ionosphere. Le temps de réponse est calculé
en faisant varier la valeur du seuil minsupp et en gardant une valeur fixe du seuil S,
(Bmin = 0.7 pour les deux bases de données). D’un autre coté, la figure représente
Peffet du seuil (3,,;, sur le temps de réponse de SIFRA également pour les mémes bases
de données. Dans cette figure, le temps de réponse est calculé en faisant varier le seuil
Bmin €t en utilisant une valeur fixe de minsupp pour chaque base (minsupp = 0.55 pour
la base de données Sonar et minsupp = 0.45 pour la base de données Tonosphere).

D’aprés la figure nous remarquons que les deux courbes (les courbes sans le zoom)
possédent presque la méme allure. Dans la base Sonar, la méthode SIFRA a mis un
temps de réponse important (plus de 2500 secondes) pour la valeur 0.5 du seuil minsupp.
Cependant, a partir de la valeur 0.55 ou plus, le temps de réponse diminue d’une maniére
considérable et devient presque stabilisé. La méme remarque est notée dans le cas de la
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base de données Ionosphere : le temps de réponse diminue avec ’augmentation de la valeur
de minsupp et devient presque inchangé a partir de la valeur 0.45 du seuil minsupp. 1l est
a noter que les courbes en haut de la figure [64 possédent une échelle grossiére ; ¢’est pour
cette raison que les temps de réponse paraissent trés proches a partir d’une certaine valeur
de minsupp. Afin de pouvoir analyser de prés ces valeurs proches, nous réalisons un zoom
sur l'axe de temps de réponse pour les deux bases de données. A travers ce zoom, nous
notons que le temps de réponse diminue toujours avec I'augmentation du seuil minsupp,

mais a partir d’une valeur spécifique de minsupp, la diminution devient légére.

Nous nous intéressons maintenant a 'effet du seuil f,,;, sur le temps de réponse de
SIFRA (Figure . A travers cette figure, nous notons que le changement du seuil B,
n’a pas un grand impact sur le temps de réponse de SIFRA. Le temps de réponse diminue
évidemment avec I'augmentation du seuil [3,,;,, mais la diminution est trés légére. Une
diminution claire du temps de réponse a été obtenue entre les valeurs 0.6 et 0.7 dans le cas
de la base Sonar et entre les valeurs 0.7 et 0.8 pour la base Ionosphere, mais la diminution
n’est pas considérable et le temps de réponse reste du méme ordre de grandeur. En effet,
le seuil d’association f3,,;, n’affecte que la troisiéme phase du regroupement d’attributs
de SIFRA (la phase de sélection des groupes d’attributs finaux) : une faible valeur de
Bmin engendre l'obtention de plus de groupes d’attributs liés. Cependant, nous avons
vu, d’aprés 'analyse du cotit de la méthode SIFRA (dans la section que les deux
premiéres phases de notre méthode de regroupement d’attributs sont plus cotiteuses que
la troisiéme phase. Cela explique le fait que 'augmentation du colt de cette troisiéme
phase n’influence pas beaucoup le cotit global de la méthode STFRA.

Pour conclure, nous notons que le paramétre minsupp est le principal paramétre in-
fluent sur le cotit de SIFRA. Varier la valeur de minsupp peut modifier totalement ’ordre
de grandeur du temps de réponse de SIFRA. Donc, pour traiter le probléme de la com-
plexité de SIFRA dans les grandes bases de données, la solution la plus facile & appliquer
consiste a augmenter la valeur du seuil minsupp. Toutefois, il est & noter que 'augmen-
tation de la valeur de minsupp engendre aussi la diminution du nombre d’associations
détectées et des groupes d’attributs générés. Une étude fine de 'effet du seuil minsupp
sur les groupes d’attributs générés par SIFRA est présentée dans le chapitre[5] section 5.5
Cette étude montre que le choix de la valeur appropriée de minsupp dépend fortement
des données traitées.
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ANNEXE
Effet des paramétres

d’entrée sur la méthode
SIFRA

Nous nous intéressons dans cet annexe a ’analyse de V'effet de certains paramétres
d’entrée sur les résultats de la méthode SIFRA, notamment la partition floue utilisée
dans la phase de génération des régles et les seuils minsupp et (., requis pour la phase
de regroupement d’attributs.

Effet de la méthode de partition floue

Nous commencons par analyser I'effet de la méthode de partition floue sur les résultats
de notre méthode SIFRA ; les résultats sont traités en terme de taux de bonne classification
et du nombre de régles générées.

Le tableau [T9 présente une comparaison entre les deux méthodes de partition. Pour la
partition simple, plusieurs valeurs de k (la taille de la partition) ont été testées. Afin de
pourvoir comparer les deux méthodes de partition sous les mémes conditions, les mémes
valeurs des seuils minsupp et 5, sont fixées pour chaque base de données. Pour chaque
méthode de partition, le taux de bonne classification (Tauz) et le nombre de régles (Nb.
de réegles) sont indiqués dans le tableau Les meilleurs valeurs dans chaque base sont

marquées en gras.

Nous analysons d’abord le taux de bonne classification. Le tableau montre que
les meilleurs taux sont obtenus par la partition floue supervisée dans la majorité des
bases de données. Une amélioration considérable de presque 20% est obtenue dans le
cas de la base Vehicle, de 14.6% pour la base Glass et plus de 10% dans la base Heart-
statlog. Des améliorations au alentour de 5% sont aussi obtenues pour les bases Balance-
scale, Diabetes et Wine. Enfin, une petite amélioration de moins de 1% est réalisée pour
les bases Iris et Ionosphere. La partition floue simple a conduit aux meilleurs taux de
classification uniquement avec les bases Ecoli, Sonar et Mfeat-fourrier. Dans ces trois
bases, les meilleurs taux sont obtenus pour des valeurs différentes de la taille de la partition
k. D’aprés le tableau la meilleure valeur de k& change d'une base de données a une
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autre. La détermination de la taille de la partition simple appropriée pour chaque base
de données n’est pas évidente. Ce probléme ne persiste pas dans le cas de la partition
supervisée puisque la taille de la partition de chaque attribut est déterminée d’une maniére

automatique.

Nous passons a l'analyse du nombre de regles générées. Si nous considérons le cas
de la partition floue simple, nous remarquons que le nombre de régles augmente avec
I’augmentation de la valeur de k. Rappelons que le nombre de régles générées par la
méthode de la grille floue simple est égal a k" (ott N est le nombre d’attributs et k est la
taille de la partition floue). Il est évident que 'augmentation de la valeur de k engendre
nécessairement ’augmentation du nombre de régles floues. Donc, afin de diminuer le

nombre de régles, il faut évidemment choisir une valeur faible de k.

En utilisant la partition floue supervisée, des valeurs différentes de k sont obtenues
pour chaque attribut. Le nombre de régles générées dans ce cas est ky X ko X ... X ky
(ou k; est la taille de partition de I'attribut X;). Dans ce cas, il n’est pas possible de
controler les valeurs de k; puisque la discrétisation supervisée détermine automatiquement
la taille de partition pour chaque attribut. Néanmoins, nous obtenons dans le tableau
un nombre de régles acceptable par rapport a la partition floue simple dans la majorité
des bases de données (Iris, Wine, Diabetes, Balance-scale, Tonosphere et Mfeat-fourrier).
Le nombre de régles obtenu dans ces bases est proche de celui généré par la partition
floue simple ou la valeur de k est égale a 3 ou 4. Une valeur de k égale ou supérieure
a 5 engendre un nombre de régles important dans la plupart des cas. Pour les bases de
données Glass, Heart-statlog et Ecoli, la partition floue supervisée a conduit & un nombre
de régles réduit (plus intéressant que la partition floue simple). De plus, un nombre de
régles trés intéressant a été obtenu dans le cas des bases Sonar et Unbalanced. Dans le
cas de la base Sonar, 76 régles floues ont été obtenues par la partition floue supervisée
alors que 206 régles ont été générées par la partition floue simple de taille 3. Concernant
la base Unbalanced, 10 régles floues ont été construites (partition floue supervisée) contre
118 (partition floue simple de taille 3). Le seul cas ou la méthode de partition supervisée
a conduit & un nombre de régles important est la base Vehicle. Cependant, dans cette
base, le taux de classification obtenu par la partition floue supervisée est beaucoup plus
intéressant que ceux obtenus par la partition simple.

Pour conclure, la partition floue supervisée montre des résultats trés intéressants dans
la plupart des bases de données, que ce soit en termes du nombre de régles ou du taux de
bonne classification. Cette méthode de partition floue permet d’avoir un compromis entre
ces deux facteurs. Pour cette raison, nous utilisons la partition floue supervisée dans le

reste des expérimentations présentées dans ce rapport.
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Effet des seuils minsupp et 5,

Nous notons que le choix des valeurs des seuils minsupp et B, influence signifi-
cativement les groupes d’attributs générés. Nous menons donc une étude expérimentale
pour comprendre I'effet de ces valeurs sur les résultats de SIFRA et savoir quelles valeurs
appropriées doit-on choisir pour chaque seuil.

Nous choisissons pour cette étude 6 bases de données avec différents nombres d’attri-
buts et d’observations. Nous avons testé plusieurs valeurs des seuils minsupp et Bin.

Concernant le seuil minsupp, nous avons testé les valeurs 0.1, 0.2, 0.3, 0.4 et 0.5
pour les trois premiéres bases de données. Ces derniéres sont caractérisées par un nombre
d’attributs moyen ou petit (respectivement 4, 8 et 13 attributs pour les bases Iris, Diabetes
et Wine). Pour les autres bases de données qui possédent un nombre d’attributs plus
important, des valeurs plus grandes du seuils minsupp ont été choisies. En effet, une valeur
faible de minsupp engendre la génération d’un nombre trés important d’itemsets fréquents
surtout dans les grandes bases. Cela alourdit considérablement la méthode SIFRA. D’autre
part, une valeur faible de minsupp engendre la génération d’itemsets plus longs, et donc
de groupes d’attributs plus longs. Pour conclure, plus le nombre d’attributs traités est
grand, plus on doit augmenter la valeur choisie du seuil minsupp.

Pour le seuil (,,;,, son role étant d’écarter les groupes qui possédent des associations
faibles ; nous considérons qu’'une association de degré inférieur a 0.5 est une association
faible. Pour cela, nous avons testé les valeurs 0.6, 0.7, 0.8 et 0.9 pour le seuil 5,,,.

D’aprés le tableau nous notons que le nombre de régles diminue généralement avec
I’augmentation des seuils minsupp et (5,.,, mais quelques exceptions figurent dans les
bases Iris et Sonar. Nous notons que, en adoptant la méthode de regroupement d’attributs,
le nombre de régles atteint sa valeur minimale lorsque chaque attribut est pris seul et est
traité indépendamment. Rappelons que le nombre de régles générées par la méthode de

a

regroupement d’attributs est égal a : NR,¢grp = Z kN (avec G est le nombre de groupes
i=1

d’attributs générés, N; est le nombre d’attributs réunis dans le groupe G; et k est la taille

de la partition floue). Si chaque attribut est pris seul, alors N; = 1 pour tout les groupes.
Donc, sachant que Z N; = N, le nombre de régles est dans ce cas k x N. Cela explique
le fait que le nombre de régles prend une valeur fixe (qui est sa valeur minimale) dés que
le seuil minsupp dépasse 0.4 dans le cas des bases Iris, Diabetes et Wine (a partir de cette
valeur de minsupp, chaque attribut est pris seul et est considéré comme indépendant).

En revanche, une faible valeur du nombre de régles ne coincide pas toujours avec un
bon taux de classification. Prenons par exemple le cas de la base Vehicle, le meilleur taux
de bonne classification (67.61%) a été obtenu avec le plus grand nombre de régles (273
régles). De méme pour la base Diabetes, le meilleur taux de classification (75.91%) a été

obtenu pour un nombre de régles moyennement important.

Nous nous intéressons maintenant & ’effet des deux seuils sur les taux de bonne clas-
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Bmin — 0.6 0.7 0.8 0.9
minsupp Taux Nb. Taux Nb. Taux Nb. Taux Nb.
d régles régles régles régles
0.1 96.00 18 96.00 18 96.00 19 94.66 13
Ivis 0.2 95.33 16 94.66 14 94.66 13 94.66 13
0.3 94.66 13 97.33 14 97.33 14 97.33 14
0.4 97.33 14 97.33 14 97.33 14 97.33 14
0.5 97.33 14 97.33 14 97.33 14 97.33 14
0.1 75.52 80 75.91 64 75.26 35 72.01 25
) 0.2 74.86 50 T4.73 47 74.73 36 71.61 26
Diabetes
0.3 72.39 34 72.01 28 71.35 22 71.48 21
0.4 72.01 43 71.87 26 71.35 22 71.48 21
0.5 72.01 43 71.87 26 71.35 22 71.48 21
0.1 95.50 68 95.50 53 96.06 51 96.62 44
Wine 0.2 95.50 68 95.50 53 96.06 51 96.62 44
0.3 98.31 41 98.87 39 98.87 38 98.87 38
0.4 98.87 38 98.87 38 98.87 38 98.87 38
0.5 98.87 38 98.87 38 98.87 38 98.87 38
0.15 66.54 295 67.61 273 66.43 200 60.40 133
Vehicle 0.2 64.65 235 65.72 218 62.41 175 59.33 137
0.3 64.77 147 63.94 139 64.06 132 62.05 114
0.4 65.13 131 57.56 95 57.56 95 57.56 95
0.5 64.77 132 57.09 96 57.09 96 57.09 96
0.4 86.89 132 91.73 121 93.73 122 93.73 122
. 86.89 132 91.73 121 93.73 122 93.73 122
Tonosphere
0.6 86.89 132 91.73 121 93.73 122 93.73 122
0.7 91.73 121 91.73 121 93.73 122 93.73 122
0.55 65.38 78 66.34 76 66.34 78 66.34 80
Sonar 0.6 65.38 78 66.34 76 66.34 78 66.34 80
0.65 66.34 78 66.34 76 66.34 78 66.34 80
0.7 66.34 78 66.34 76 66.34 78 66.34 80

Tableau 20 — Effet des seuils minsupp et B sur la méthode SIFRA
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sification. Nous remarquons d’aprés le tableau [20| qu’il n’existe pas une valeur spécifique
du seuil minsupp qui donne le meilleur résultat dans toutes les bases. La valeur 0.4 de
minsupp a conduit aux meilleurs taux de bonne classification dans les bases Iris et Wine.
Quant aux bases Diabetes et Vehilce, des faibles valeurs de minsupp (0.1 et 0.15 respecti-
vement) ont abouti aux meilleurs résultats. D'un autre coté, le seuil minsupp n’affecte pas
trop les résultats de classification dans les bases de plus grande dimension (Ionosphere et
Sonar). C’est seulement lorsque f3,,;, = 0.6 que le taux de bonne classification augmente
avec 'augmentation du seuil minsupp dans ces bases. Cela peut étre di au fait qu’un
nombre important d’itemsets fréquents est généré dans les grandes bases de données et
que la variation légére du seuil minsupp ne change pas trop le résultat des itemsets gé-
nérés. Tester des valeurs trés différentes de minsupp pourrait étre envisagé pour pouvoir
remarquer leur effet sur les résultats de classification. Quant au seuil (,,;,, nous remar-
quons que la valeur 0.7 donne toujours le meilleur taux de classification a ’exception de
la base Tonosphere (dans cette base, le meilleur taux est obtenu avec f(,,;, = 0.8). Nous
remarquons aussi que 'augmentation de la valeur de (,,;, dans les bases Wine, lonosphere
et Sonar améliore la performance de SIFRA. Cependant, avec les autres bases de données
(Iris, Diabetes et Vehicle), on ne peut rien conclure sur l'effet de la variation de f3,,;, sur
le taux de classification.

Pour conclure, il est clair que le choix des valeurs appropriées du seuil minsupp dé-
pend fortement des données. Le comportement de ce seuil sur les résultats de classification
différe d’une base a une autre. Le choix de (,,;, dépend aussi des données, mais sur les
bases testées, la valeur 0.7 a donné presque toujours les meilleurs taux de bonne classifi-
cation. Il serait donc intéressant de proposer une méthode de paramétrage automatique

qui détermine, pour chaque base, les meilleurs seuils d’une maniére automatique.
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ANNEXE
Effet des méthodes de
discrétisation sur la
performance de SIFRA et
SIFRA-SAR

Il a été mentionné dans le chapitre [J] que le choix de la méthode de discrétisation
utilisée dans la phase de regroupement d’attributs peut influencer considérablement les
résultats que ce soit en termes des groupes d’attributs générés ou du taux de classification
obtenu.

Nous présentons ici une étude expérimentale de I'effet de la méthode de discrétisation
choisie sur les résultats de notre méthode SIFRA et aussi sur ses deux extensions "SAR
avec Attribut Classe" et "SAR avec facteur d’homogénéité".

Effet des méthodes de discrétisation sur SIFRA

Nous avons mené des tests expérimentaux de SIFRA avec trois méthodes de discréti-
sation différentes :

e la discrétisation réguliere : la méthode EWI avec 3 intervalles
e la discrétisation supervisée : la méthode MDLP de [Fayyad and Irani, 1993|

e la discrétisation supervisée-multivariée : la méthode nommée "Clustering+MDLP"
de |[Gupta et al., 2010]

Nous présentons les taux de bonne classification et les groupes d’attributs liés obtenus
par ces trois méthodes de discrétisation dans les tableaux [21] et 22} respectivement.

Nous présentons également sous forme graphique (figure les taux de bonne clas-
sification obtenus par les trois méthodes de discrétisation afin de bien illustrer 'effet de
ces méthodes et de pouvoir les comparer. L’écart relatif des taux de bonne classification
obtenus par les deux méthodes de discrétisation suggérées (la discrétisation supervisée et
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la discrétisation supervisée-multivariée) par rapport a ceux obtenus par la discrétisation
réguliére simple est illustré dans la figure [67]

discrétisation discrétisation discrétisation
réguliére supervisée supervisée-multivariée
Iris 97.33 97.33 98.00
Wine 98.87 98.87 98.87
Vehicle 67.61 60.52 59.57
Sonar 66.34 66.82 66.82
Glass 62.14 63.55 64.01
Diabetes 75.91 76.04 74.21
Heart-statlog 77.40 75.18 75.92
Ecoli 63.98 64.28 63.39
Balance-scale 77.12 79.20 80.00
Ionosphere 93.73 94.58 94.30
Tableau 21 — Taux de classification obtenus par les différentes méthodes de discré-
tisation
discrétisation discrétisation discrétisation
réguliére supervisée supervisée-multivariée
Iris 1] [2] [4] [3] [1] 2] [4] [3] 31 [1, 4] [2]
Wine 3, §] 3, 8] (3, §]
Vehicle [1, 3, 5, 6, 8] [14, 17, 18] |5, 15, 16] [5, 15] [16, 18]
2,9, 11, 12, 14] [1, 4] [2, 6] [10, 13] 6, 9] |7, 8, 12]
[4, 18] [7, 10] [15, 16] [8, 9] |7, 11, 12]
Sonar 12, 3, 4, 5, 51, 52, 60] [17, 19, 30, 40, 41, [2, 53, 55, 56,
[56, 58, 59] [1, 57] 53, b5, 56, 60| [2, 54] 57, 58, 60]
[46, 55| [47, 50] [15, 39, 58] |29, 57| [7, 29] [54, 59]
[26, 34] [44, 45]
Glass 11, 2, 5,6, 8] |7, 9] 12,3, 4,6, 7, 8| 3, 6, 8] |2, 5]
Diabetes 1, 2, 5, 7] [3, 6] [1, 5,7, 8] [2, 6] 1, 3, 6] [2, 8]
4, 8] [5, 7]
Heart-statlog (2, 7] [6, 13| [4, 9] [2, 11] [3, 9, 13] [2, 9, 13] [8, 11, 12]
[10, 11] [8, 12] [8, 10, 12] (3, 10]
Ecoli 1, 2, 3, 4, 6] |5, 7| 13, 4, 5, 6, 7] |1, 2] 12,3, 4,6, 7] [1, 5]
Balance-scale [1, 4] [2, 3] [1, 2, 4] [3] 1, 2, 3] [4]
Ionosphere Aucun groupe [1,9, 17, 19, 23, [1, 15, 17, 19, 23, 25,
25, 27, 31| 27, 29, 31| |2, 21]
Tableau 22 — Groupes d’attributs obtenus par les différentes méthodes de discré-
tisation
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Taux de bonne classification (%)

100

m discrétisation réguliére

m discrétisation supervisée

m discrétisation supervisée-
multivariée

Figure 66 — Effet des méthodes de discrétisation sur la performance de la méthode

SIFRA
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Figure 67 — Ecart relatif des taux de classification des discrétisations supervisée

et supervisée-multivariée par rapport a la réguliére dans SIFRA
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D’apres le tableau 2] et la figure [66], nous remarquons que la discrétisation supervisée-
multivariée réalise de meilleurs résultats par rapport aux deux autres méthodes de discré-
tisation dans le cas des bases de données Iris, Glass et Balance-scale. Une amélioration
de 0.68% est obtenue dans la base Iris et plus de 3% est notée dans les bases Glass et
Balance-scale, et ce par rapport a la discrétisation réguliére (Figure . Voyons le cas
des bases de données Diabetes, Ecoli et Tonosphere, nous trouvons que les meilleurs taux
de bonne classification sont obtenus avec la discrétisation supervisée. La discrétisation
supervisée-multivariée est moins performante que la discrétisation réguliére dans les deux
bases Diabetes et Ecoli. A travers 'écart relatif illustré dans le graphique @ nous notons
aussi que la discrétisation supervisée donne généralement des résultats meilleurs que la
discrétisation réguliére. Une dégradation des taux de bonne classification obtenus par la
discrétisation supervisée est notée dans deux bases seulement (Vehicle et Heart-statlog).
Ce résultat peut confirmer que I'utilisation de la méme méthode de discrétisation dans
les deux premiéres phases de SIFRA (phase de regroupement d’attributs et phase d’ap-
prentissage) pourrait améliorer les résultats de classification.

Il est aussi a noter que la discrétisation réguliére donne parfois des résultats de classi-
fication plus intéressants que ceux obtenus par les deux autres méthodes de discrétisation
(voir figure . Dans le cas de la base Vehicle par exemple, nous notons que la discrétisa-
tion supervisée donne une dégradation du taux de classification de 10.5% par rapport a la
discrétisation réguliére. La discrétisation supervisée-multivariée entraine aussi une dimi-
nution du taux de classification de 11.9% par rapport a la discrétisation réguliére. Avec la
base Heart-statlog, la discrétisation réguliére s’avére aussi plus intéressante que les deux
autres méthodes de discrétisation (une diminution de 2.9% est notée par la discrétisation
supervisée et de 1.9% par la discrétisation supervisée-multivariée). Finalement, nous no-
tons qu’avec la base Wine, les trois méthodes de discrétisation réalisent les mémes taux de
classification. Ceci s’explique par le fait que les mémes groupes d’attributs sont obtenus
par les trois méthodes (voir Tableau . Ce tableau montre aussi que généralement des
groupes d’attributs différents sont obtenus par les trois méthodes de discrétisation. Ceci
confirme que le choix de la méthode de discrétisation a un impact direct sur les groupes
d’attributs liés générés.

Pour conclure, nous notons que le choix d’une discrétisation supervisée-multivariée
peut étre intéressant pour certaines bases de données (comme Iris, Glass et Balance-scale).
Cependant, il s’avére que la discrétisation supervisée présente aussi un choix intéressant
dans plusieurs autres bases de données. Ceci peut étre expliqué par le fait que la méme
méthode de discrétisation est utilisée dans la phase d’apprentissage de SIFRA. Néanmoins,
dans les bases Vehicle et Heart-statlog, la discrétisation réguliére présente des résultats tres
satisfaisants par rapport aux deux autres méthodes. Finalement, le choix de la méthode
de discrétisation appropriée s’avére étre dépendant des données. Par conséquence, il serait
intéressent d’élargir les bases de tests et d’analyser la nature des données testées afin de

confirmer ce résultat.
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Effet des méthodes de discrétisation sur les approches
SIFRA-SAR

Comme la méthode SIFRA-SAR utilise une approche de regroupement d’attributs
supervisé, la prise en compte de I'attribut Classe dans la phase de discrétisation pourrait
aussi étre intéressant.

Dans ce contexte, nous proposons de tester les trois méthodes de discrétisation (ré-
guliére, supervisée, et supervisée-multivariée) dans les deux versions de I'approche SAR :
"SAR avec Attribut Classe" et "SAR avec facteur d’homogénéité". Les figures [70]
et [71| montrent, sous forme graphique, l'effet de la méthode de discrétisation utilisée dans
les deux méthodes "SAR avec attribut Classe" et "SAR avec facteur d’homogénéité”,
respectivement.

En utilisant 'approche de regroupement d’attributs "SAR avec I'attribut Classe", les
figures [6§] et [69] montrent que la discrétisation supervisée-multivariée parait plus intéres-
sante que la discrétisation réguliére uniquement pour les bases de données Iris, Balance-
scale et Ionosphere. Nous remarquons également que la méthode de discrétisation supervi-
sée améliore légérement la performance de la méthode SAR par rapport a la discrétisation
réguliére dans le cas des bases Sonar, Balance-scale et Tonosphere. Pour le reste des bases
de données (Vehicle, Glass, Diabetes, Heart-statlog et Ecoli), la discrétisation réguliére
semble étre la plus appropriée et donne les meilleurs résultats de classification.

En ce qui concerne la méthode "SAR avec facteur d’homogénéité", les figures [70] et
montrent une amélioration légére des taux de bonne classification dans les bases de
données Glass, Diabetes et Balance-scale, et cela lorsque la discrétisation supervisée-
multivariée est adoptée. Cependant, ce type de discrétisation dégrade la performance de
la méthode SAR dans le cas des bases Iris, wine, Heart-statlog, Ionosphere, Vehicle et
Ecoli. Dans ces deux derniéres bases de données, la discrétisation supervisée donne les
meilleurs taux de classification. Finalement, la discrétisation réguliére apparait comme la
meilleur méthode de discrétisation dans plusieurs bases de données comme Wine, Heart-
statlog et Tonosphere.

Pour conclure, comme le cas de la méthode STFRA, I'utilisation d’'une méthode de dis-
crétisation supervisée-multivariée dans le contexte des méthodes SAR semble intéressante
dans quelques bases de données. Quant & la discrétisation supervisée, elle s’avére plus
intéressante lorsqu’elle est utilisée avec SIFRA. Elle dégrade la performance de classifica-
tion dans la plupart des bases de données (Vehicle, Glass, Diabetes, Heart-statlog, Ecoli)
lorsqu’elle est appliquée avec SIFRA-SAR. D’un autre coté, la discrétisation réguliére preé-
sente les meilleurs choix dans plusieurs bases de données dans le contexte des méthodes
SIFRA-SAR. Nous pouvons donc déduire que combiner la discrétisation supervisée avec
une méthode de regroupement d’attributs supervisée n’est pas toujours intéressant. Le ré-
sultat obtenu pourrait étre dépendant aux données et pour le confirmer il faudrait tester
d’autres bases de données.
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Figure 68 — Effet des méthodes de discrétisation sur la performance de la méthode
"SAR avec l'attribut Classe"

m Ecart relatif : discrétisation supervisée / discrétisation réguliére (%)

m Ecart relatif : discrétisation supervisée-multivariée / discrétisation réguliére (%)

Figure 69 — Ecart relatif des taux de classification des discrétisations supervisée et
supervisée-multivariée par rapport & la réguliére dans "SAR avec lattribut Classe"
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Figure 70 — Effet des méthodes de discrétisation sur la performance de la méthode

"SAR avec facteur d’homogénéité"

W Ecart relatif : discrétisation supervisée / discrétisation réguliére (%)

m Ecart relatif : discrétisation supervisée-multivariée / discrétisation réguliére (%)

Figure 71 — Ecart relatif des taux de classification des discrétisations supervisée

et supervisée-multivariée par rapport a la réguliére dans "SAR avec facteur d’homo-

généite"
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