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5RésuméLa problématique des jeux de données déséquilibrées en apprentissage su-pervisé est apparue relativement ré
emment, dès lors que le data mining estdevenu une te
hnologie amplement utilisée dans l'industrie. L'aide au diag-nosti
 médi
al, la déte
tion de fraudes, de phénomènes anormaux, ou en-
ore d'éléments spé
i�ques sur des images satellites, sont autant d'exemplesd'appli
ations industrielles basées sur l'apprentissage supervisé de donnéesdéséquilibrées. Le but de nos travaux est d'adapter di�érents éléments del'apprentissage supervisé à 
ette problématique. Nous 
her
hons égalementà répondre aux exigen
es spé
i�ques de performan
es souvent liées aux pro-blèmes de données déséquilibrées, 
omme un taux de rappel élevé pour la
lasse minoritaire. Ce besoin se retrouve dans notre appli
ation prin
ipale,la mise au point d'un logi
iel d'aide à la déte
tion des 
an
ers du sein, où lapriorité est de trouver un maximum de lésions avant de 
her
her à diminuerle nombre de fausses alarmes.Pour 
ela, nous proposons de nouvelles méthodes modi�ant trois di�é-rentes étapes d'un pro
essus d'apprentissage. Tout d'abord au niveau del'é
hantillonnage, nous proposons lors de l'utilisation d'un bagging, de rem-pla
er le bootstrap 
lassique par un é
hantillonnage dirigé. Nos te
hniquesFUNSS et LARSS utilisent des propriétés de voisinage pour la séle
tion desindividus. Ensuite au niveau de l'espa
e de représentation, notre 
ontribution
onsiste en une méthode de 
onstru
tion de variables adaptées aux jeux dedonnées déséquilibrées. Cette méthode, l'algorithme FuFeFa, est basée sur ladé
ouverte de règles d'asso
iation prédi
tives. En�n, lors de l'étape d'agré-gation des 
lassi�eurs de base d'un bagging, nous proposons d'optimiser levote à la majorité en le pondérant. Pour 
e faire nous avons mis en pla
eune nouvelle mesure quantitative d'évaluation des performan
es d'un mo-dèle, PRAGMA, qui permet la prise en 
onsidération de besoins spé
i�quesde l'utilisateur vis-à-vis des taux de rappel et de pré
ision de 
haque 
lasse.
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Chapitre 1
Introdu
tion
1.1 Contexte industrielLes travaux que nous présentons dans 
ette thèse ont été réalisés dans le
adre d'une Convention Industrielle de Formation par la Re
her
he (Cifre)1.Les 
onventions Cifre asso
ient une entreprise, un laboratoire et un do
to-rant dans le 
adre d'un projet de re
her
he industriel. La présente thèse a étéréalisée au sein du laboratoire Eri
 (Equipe de Re
her
he en Ingénierie desConnaissan
es) de l'université Lumière Lyon 2, et de la so
iété Feni
s, PMElyonnaise 
réée en 2003. Feni
s est une so
iété d'édition de logi
iels dédiés àl'aide au diagnosti
 du 
an
er du sein.Selon l'Institut National du Can
er (INCA)2, le 
an
er du sein est le 
an-
er féminin le plus fréquent. Le moyen le plus e�
a
e pour déte
ter un 
an
erdu sein le plus t�t possible est l'examen mammographique. Le dé� a
tuel estde proposer des systèmes d'aide au diagnosti
 (Computer Aided Diagnosis,Cad) performants 
apables d'assister les radiologues a�n de rendre leursdiagnosti
s plus rapides et plus sûrs. Pour répondre à 
e dé� la so
iété pro-1Nous remer
ions l'ANRT et le Ministère de la Re
her
he et de l'Industrie pour leurparti
ipation au �nan
ement de 
es travaux2http ://www.e-
an
er.fr/ 17



18 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONpose le logi
iel Smart Look qui permet de déte
ter les zones 
an
éreuses surles mammographies, le système argumentant son 
hoix auprès du radiologueen proposant également une 
ara
térisation des anomalies. Ainsi les radio-logues sont assistés durant leurs le
tures, en attirant leur attention vers desanomalies di�
iles à déte
ter dans le but de réduire le nombre de 
an
ers nondéte
tés. Pour 
e faire deux domaines te
hnologiques sont utilisés : l'image-rie, et plus pré
isément la segmentation d'images, et le data mining. Le �uxgénéral du pro
essus est présenté en �gure 1.1.Il existe deux grands types de tumeurs de 
an
ers du sein : les masses etles foyers de mi
ro
al
i�
ations, 
ha
un faisant l'objet d'un �ux de traitementdistin
t. Les masses, regroupant opa
ités, densités et ruptures d'ar
hite
ture,apparaissent globalement sous formes de ta
hes blan
hes de diamètre allantde moins d'un 
entimètre à un dé
imètre. Celles-
i sont à distinguer des"images 
onstruites", visuellement très pro
hes d'une masse, mais dûes à lasuperposition de tissus lors de la prise de la radiographie, ou en
ore d'ar-tefa
ts 
réés lors de la segmentation. Les foyers de mi
ro
al
i�
ations sontdes regroupements de petites 
al
i�
ations apparaissant sous forme de pointsblan
s de moins d'un millimètre. Tous les foyers (ou 
lusters) de mi
ro
al-
i�
ations ne sont pas 
an
éreux. Ils peuvent naître naturellement dans lestissus mammaires. Il faut don
 distinguer la forme bénigne de la forme ma-ligne des foyers, mais aussi les séparer d'éventuelles poussières ou artefa
ts.Di�érents exemples de visuels sont donnés en �gure 1.2.C'est dans le 
adre de la mise au point des modèles de prédi
tion pourle logi
iel Smart Look (voir �gure 1.3) que se sont ins
rits nos travaux. Pourréaliser 
ette appli
ation, des outils internes ont été développés au sein de laso
iété Feni
s, 
omme notamment une plate-forme de data mining (prin
i-palement dédiée à l'apprentissage supervisé) appelée LearnIt. Tous les testsprésentés dans le présent mémoire ont été e�e
tués à l'aide de 
ette plate-forme.



1.1. CONTEXTE INDUSTRIEL 19

Fig. 1.1 � Flux général de mise au point et d'appli
ation du système dedéte
tion des 
an
ers du sein.



20 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Fig. 1.2 � Exemples de visuels à 
lassi�er, de gau
he à droite : (A) Masses :Ruptures d'ar
hite
ture (
an
er), Opa
ité (
an
er) et Image 
onstruite (non
an
er) - (B) Foyers de mi
ro
al
i�
ations : 3 di�érents 
an
ers, Ma
ro
al
i-�
ations (non 
an
er) et Poussières (non 
an
er)

Fig. 1.3 � A�
hage du logi
iel Smart Look : on observe une masse détouréeen trait 
ontinu, 
elle-
i est mi
ro
al
i�ée, 
e qui explique la déte
tion d'unfoyer malin de mi
ro
al
i�
ations (trait pointillé et 
entre d'intérêt en X)



1.2. PROBLÉMATIQUE ET POSITIONNEMENT 211.2 Problématique et positionnementOn retrouve à travers 
et obje
tif appli
atif de mise au point de déte
tionde zones 
an
éreuses, di�érents problèmes théoriques du domaine du dataming (voir 2.1) et plus pré
isemment de l'apprentissage supervisé (voir 2.3.2) :Vis-à-vis de la notion de donnée 
omplexe, pour laquelle nous reviendronsen 2.2, on peut identi�er di�érents points-
lé, dont :� La dimensionnalité : Le fait que les individus présentent un très grandnombre de des
ripteurs peut perturber l'apprentissage. C'est le 
as parexemple dans notre appli
ation industrielle où les données à traitersont des zones extraites d'images, sur lesquelles des milliers de proprié-tés mathématiques sont 
al
ulées, engendrant ainsi des jeux de grandedimensionnalité.� La subje
tivité : L'analyse des données 
omplexes est sujette à des in-terprétations qui relève de la subje
tivité. Cela 
rée une étendue séman-tique sur le 
on
ept et rend de 
e fait la modélisation plus di�
ile. Parexemple, lorsqu'on 
her
he à déte
ter toutes zones sus
eptibles d'être
an
éreuses, la labélisation des données d'apprentissage se fait ave
 le
on
ours d'experts sénologues, il reste une part de subje
tivité, les avisdes di�érents experts pouvant diverger. De plus le détourage des zonesà étudier est automatique, et ne 
orrespond parfois que grossièrementaux 
ontours "idéaux" dé
rits par l'expert.Vis-à-vis du déséquilibre des jeux de données, sujet que nous détailleronspar la suite, on retrouve deux éléments prin
ipaux :� Non équi-répartition des 
lasses : Un jeu de données déséquilibrées estun jeu où les e�e
tifs des di�érentes 
lasses sont très di�érents. Celapeut perturber l'apprentissage 
ar la plupart des métriques usuelles dupro
essus sont bâties sur une hypothèse d'équirépartition, 
omme lesmesures d'entropie ou les 
ritères de dé
ision. Dans notre 
ontexte in-dustriel les jeux de données sont 
onstitués entre autres à partir de
ampagnes de dépistage du 
an
er du sein, où les 
as 
an
éreux nereprésentent que 0, 03% ou 0, 04% de la totalité des examens réalisés.



22 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONSur 
haque 
li
hé mammographique plusieurs 
entaines de zones sontextraites, pour la plupart du temps ne trouver qu'une seule lo
alisation
an
éreuse si 
elle-
i existe. Ces éléments rendent la modalité "
an
er"de nos jeux d'apprentissage très minoritaire malgré les étapes de sé-le
tion d'examens. Il nous faudra pour 
ela opter pour des stratégiesd'apprentissage adaptées aux jeux de données déséquilibrées.� Non équivalen
e des 
onséquen
es des dé
isions : L'utilisation d'unmodèle issu d'un apprentissage supervisé permet d'obtenir des prédi
-tions. Celles-
i engendrent di�érentes a
tions aux 
onséquen
es plusou moins importantes et 
oûteuses. Chaque prédi
tion, et plus pré
isé-ment 
haque type d'erreurs de prédi
tion, est en 
ela ratta
hable à un
oût. Si 
e dernier di�ère fortement selon le type d'erreur, il est impor-tant d'en tenir 
ompte dire
tement dans la 
onstru
tion du modèle deprédi
tion. Dans notre exemple appli
atif, il est bien plus grave de nepas déte
ter un 
an
er 
hez une patiente, que de présenter au radio-logue une zone bénigne qui engendra au pire un 
omplément d'examen.Le problème de 
omplexité, et plus parti
ulièrement la haute dimension-nalité, 
omme le déséquilibre impa
tent fortement les algorithmes d'appren-tissage. Notre obje
tif est de proposer des stratégies 
apables de 
ontenir 
esdeux di�
ultés pour améliorer les performan
es. Ce travail se positionne don
dans le 
adre de l'apprentissage supervisé et nous allons, dans 
e 
ontexte,examiner les travaux existants et tenter d'apporter des réponses adaptéestant sur le plan théorique que pratique.
1.3 Organisation du mémoireAprès avoir présenter le 
ontexte industriel de 
ette thèse et présenternotre problématique, la suite de 
e mémoire s'organise en deux parties : unepremière, 
omposée des 
hapitres 2 à 4, a pour vo
ation d'appronfondir notreproblématique et notre positionnement à travers un état de l'art du domaine ;la deuxième, les 
hapitres 5,6 et 7 présentera nos 
ontributions, avant une
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on
lusion. Le Chapitre 9 est une annexe donnant les des
riptions des jeuxde données publi
s utilisés.PARTIE 1, Etat de l'art.� Le Chapitre 2 présente di�érents éléments fondamentaux du domainedu datamining et pose les notations que nous utiliserons en apprentis-sage supervisé.� Le Chapitre 3 est dédié aux méthodes d'apprentissage de 
lasses, illus-trées par la présentation de quatres d'entre elles parmi les plus utilisées,ainsi que les possibilités d'aggrégation de 
lassi�eurs.� En�n le Chapitre 4 aborde la dernière étape du pro
essus d'appren-tissage supervisé, à savoir l'évaluation des modèles, et son lien ave
 lanotion de symétrie.PARTIE 2, Contributions.� Le Chapitre 5 est relatif aux te
hniques d'é
hantillonnage, et présenteles deux nouvelles méthodes que nous proposons : FUNSS et LARSS.Celles-
i tentent de 
ontrer les di�
ultés du déséquilibre sans modi�erles rapports d'e�e
tifs entre les di�érentes 
lasses tout en intégrant lesbesoins spé
i�ques de l'utilisateur.� Le Chapitre 6 se rapporte à l'espa
e de représentation et la 
onstru
-tion de variables. Nous y proposons la méthodes FuFeFa, basée sur ladé
ouverte de règles d'asso
iation prédi
tives et spé
i�que aux jeux dedonnées déséquilibrées.� Nous terminons par le Chapitre 7, présentant notre mesure de perfor-man
e PRAGMA. Cette dernière, dont la spé
i�
ité est la prise en
onsidération intuitive des besoins de l'utilisateur vis-à-vis des taux derappel et pré
ision sur 
haque 
lasse, permet la mise en pla
e d'opti-misations.
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Chapitre 2
Eléments fondamentaux
2.1 Fouille de donnéesLa fouille de données ou data mining est l'art d'extraire des 
onnaissan
esà partir de données. Ces dernières peuvent être sto
kées dans des entrep�ts,des bases de données distribuées ou sur Internet. Le data mining ne se limitepas au traitement de données stru
turées, il o�re également des moyens pouraborder des 
orpus en langue naturelle, on parle alors de text mining, desimages, des sons ou de la video, on parle alors généralement de multimediamining. L'Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de données (ou ECD) estle pro
essus général qui utilise la fouille de données. L'ECD peut être vu
omme une ingénieurie pour extraire de la 
onnaissan
e utile à partir degrandes bases de données.L'ECD est un pro
essus itératif qui met en oeuvre un ensemble de te
h-niques provenant des bases de données, de la statistique, de l'intelligen
earti�
ielle, ou en
ore des interfa
es homme-ma
hine [ZR02℄ (voir �gure 2.1).L'ECD vise à transformer des données en 
onnaissan
es pouvant s'expri-mer sous la forme d'un 
on
ept général qui enri
hit le 
hamp sémantique del'usager par rapport à une question qui le préo

upe. Les réponses appor-tées peuvent s'exprimer par un rapport, un graphique, ou en
ore un modèle25
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Fig. 2.1 � Te
hnologies et modèle général d'ECD [ZR02℄.mathématique ou logique pour la prise de dé
ision. Ces modèles expli
itespeuvent également alimenter des systèmes à base de 
onnaissan
es ou dessystèmes expert.D'autres dé�nitions du data mining ou plus généralement de l'ECD existe,mais 
es dernières sont souvent plus restri
tives. On peut par exemple 
iter
elle donnée en 1996 par Fayyad [FPSS96℄ : "l'extra
tion de 
onnaissan
es àpartir de données est un pro
essus non trivial d'identi�
ation de stru
turesin
onnues, valides et potentiellement exploitables dans les bases de données".Le pro
essus général de l'ECD est anthropo
entré, les 
onnaissan
es ex-traites doivent être les plus intelligibles possibles à l'utilisateur. Elles doiventêtre validées, mises en forme et agen
ées. Le 
y
le de 
e pro
essus est donnépar la �gure 2.2. On y retrouve une analyse des données en quatre étapesprin
ipales su

essives :1. L'étape d'a
quisition des données : on y réalise la 
olle
te initiale desdonnées, en produit une des
ription, étudie éventuellement quelqueshypothèses à l'aide de visualisations et véri�e le niveau de qualité desdonnées en vue d'éventuelles séle
tions ou nettoyage des données.



2.1. FOUILLE DE DONNÉES 272. L'étape de préparation des données : elle 
onsiste en la 
onstru
tiond'une table de données pour permettre la fouille en elle-même. Cettemise en forme né
essite entre autres des transformations et la 
onstru
-tion d'attribut.3. L'étape de fouille de données : Il s'agit i
i du data mining au sens stri
t.On y retrouve selon les 
as, la des
ription, la stru
turation des donnéesou en
ore la 
onstru
tion de modèles expli
atifs.4. L'étape de gestion des 
onnaissan
e : 
ette étape permet l'évaluationdes résultats obtenus et leur mise en forme pour produire des 
onnais-san
es intelligibles pour l'utilisateur �nal.

Fig. 2.2 � Pro
essus général d'ECD [ZR02℄.



28 CHAPITRE 2. ELÉMENTS FONDAMENTAUX2.2 Fouille de Données Complexes : parti
ula-ritésLa pla
e des données 
omplexes (image, vidéo, texte non stru
turé ou
ombinaison de 
es médias) n'a 
essé de 
roître, pour être aujourd'hui leprin
ipal véhi
ule d'information. La problématique d'une di�usion massiveet de qualité est quasi-réglée grâ
e aux te
hnologies de l'entreposage massifdes données et aux réseaux à haut débit. Nous disposons de volumineusesbases de données 
omplexes dont la 
roissan
e est exponentielle mais dont lavalorisation reste en
ore très faible.Le dé� qu'il faut relever est de tirer pro�t, dans tous les sens du terme,de 
es données : re
her
he d'information, extra
tion de 
onnaissan
es, 
réa-tion de valeurs é
onomiques et
. La Fouille de données 
omplexe tente derépondre à 
e besoin de valorisation. Elle propose, pour 
ela, de dé�nir un
adre méthodologique et des outils pour stru
turer les données 
omplexes,les analyser en vue d'extraire des 
onnaissan
es ou des informations non a
-
essibles par des moyens 
lassiques. Les parti
ularités des données 
omplexespeuvent être résumées 
omme suit :� Volumineuses : Plusieurs térao
tets. Par exemple le Dossier Médi
alPersonnalisé (DMP) peut atteindre plusieurs dizaines de giga-o
tetspar patient.� Distribuées : Le DMP par exemple, peut être sto
ké dans di�érentesbases de données distribuées selon les servi
es médi
aux où le patienta séjourné.� Hétérogènes : Les données peuvent être de di�érentes natures. Dansle 
as du DMP par exemple, on aura des images radiologiques, des
omptes-rendus textuels, des tableaux de 
hi�res de mesures biolo-giques, des 
ourbes d'éle
tro
ardiogramme, des enregistrements vidéod'é
hographie, et
.� Evolutives : Di�érents enregistrements ave
 des 
ontenus di�érents. Parexemple, le DMP 
ontient divers examens réalisés à des instants di�é-rents et qui ne portent pas né
essairement sur les mêmes tests médi-
aux.
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turées : Elles ne sont généralement pas modélisées dans le
adre d'un s
héma de base de données relationnelles mais sto
kées qua-siment en vra
 et dans le meilleur des 
as dans des formats ad ho

omme le format MPGE7 pour les données multimédia ou le formatDICOM pour le DMP.Nous sommes alors 
onfrontés à deux dé�sDé�s s
ienti�ques dans la FDC Les dé�s s
ienti�ques que soulèvent 
esparti
ularités des données 
omplexes sont multiples. Parmi 
eux quel'on peut assez fa
ilement identi�er, on peut lister :� La grande dimensionnalité. Les attributs issus des images, des texteset des autres modalités peuvent atteindre plusieurs 
entaines, voiredes milliers de variables. Comment évaluer la pertinen
e de 
et es-pa
e de des
ription par rapport aux ta
hes que l'on souhaite e�e
-tuer 
omme l'apprentissage supervisé ou la 
lassi�
ation ? 
ommentréduire l'espa
e si tant est que 
ela soit possible et/ou souhaitable ?� Absen
e de stru
ture mathématique. Généralement les 
odages ef-fe
tués sur les données 
omplexes sont faits de sorte que les tableauxqui en résultent sont assimilés à des points plongés dans des espa
esmultidimensionnels et, dans le meilleur des 
as, dans des espa
esve
toriels. Dans 
e 
adre, l'outillage mathématique, issu notammentde l'algèbre linéaire et de la programmation mathématique, permetde traiter 
es données. Or 
e 
odage n'est pas toujours possible no-tamment en présen
e de données hétérogènes qualitatives (état 
i-vil, lo
alisation géographique et
.) et quantitatives ou de donnéesnon stru
turées 
omme des graphes orientés ou de données symbo-liques (
ourbes, intervalles, distribution et
.). Comment alors analy-ser 
es ensembles de données ? Quel 
odage faut-il adopter ? 
omment
onstruire des indi
es de proximités qui sont des outils indispensablespour les tâ
hes d'apprentissage notamment non supervisé ? Quellespropriétés mathématiques résultent de 
es 
hoix pour savoir si ouiou non des algorithmes 
lassiques de fouille peuvent être utilisés ?� Di�éren
e de niveau sémantique. Les données qui se rapportent à unobjet 
omplexe ne se situent pas toujours toutes sur le même niveau
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tion. Ce phénomène bien 
onnu dans le domaine de la repré-sentation des 
onnaissan
es et notamment dans les ontologies prendune nouvelle dimension en
ore plus di�
ile à maîtriser en fouille dedonnées. Par exemple, un 
ompte-rendu médi
al é
rit par un méde-
in sur un patient peut être le résultat d'une interprétation de 
li
héset d'examens biologiques. Par 
onséquent, le niveau sémantique dutexte est di�érent de 
elui des images. Dans 
e 
as, les attributs issusdes 
omptes-rendus textuels auront du mal à être alignés sur 
euxissus des images radiologiques ou des examens biologiques. Commentalors intégrer 
es niveaux sémantiques pour ensuite pouvoir dé
riredes patients ou les 
omparer ? Le texte devrait-il être vu 
omme unsubsumant des images et des données biologiques ? Di�
ile d'y ré-pondre promptement.� Fusion des données et intégration des 
onnaissan
es du domaine. Sou-vent, dans nos pro
essus d'interprétation des situations qui nous en-tourent, 
omme être humains, nous pouvons mieux inférer grâ
e àune 
ontextualisation des données que nous re
evons par rapport àd'autres qui leurs sont liées indire
tement. Par exemple, un grandopérateur de téléphonie dont les entrep�ts de données sont extrê-mement volumineux 
her
hera à 
ontextualiser ses 
lients par rap-port aux 
ara
téristiques de leur quartier d'habitation, par rapportaux spé
i�
ités des moments d'appel (�n de semaine, jour ou nuit,période de va
an
es et
.). La base 
lients peut ainsi être enri
hiepar des informations indire
tes qui fournissent un 
ontexte sus
ep-tible d'améliorer l'interprétation. On peut également y introduire des
onnaissan
es formelles, par exemple, pour le diagnosti
 médi
al, 
er-taines hypothèses peuvent être renfor
ées grâ
e aux 
onnaissan
esmédi
ales disponibles. Ainsi, 
ompte tenu d'un 
ertain pro�l, on doitpouvoir adjoindre d'autres informations dans le dossier patient. Cepro
édé est parti
ulièrement développé dans la fouille de données tex-tuelles et est généralement destiné à améliorer la désambigüisationet fait souvent appel à des ontologies de domaine.� Rareté de 
ertains phénomènes. En e�et, 
ertains phénomènes peuventêtre rares et don
 noyés dans la masse des données. Par exemple,
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tions ban
aires, 
elles qui sont frauduleuses sont as-sez rares. Dans un pro
essus de fouille, 
es phénomènes peuvent êtredi�
ile à dé
eler et dans 
e 
as, il faut les traiter de manière plusspé
i�ques.Dé�s Te
hnologiques Ils sont étroitement liés aux dé�s s
ienti�ques etils sont parfois des 
onséquen
es des di�
ultés s
ienti�ques. Parmi lesdé�s te
hnologiques identi�és, on peut 
iter :� Le passage à l'é
helle ("s
alabilité"). Nous pouvons en e�et disposerde solution formelle et même opérationnelle sans pour autant êtreen mesure de l'utiliser sur des 
orpus réels de fouille, soit pour desraisons de temps de 
al
ul soit pour des raisons d'espa
e mémoire.Par exemple, et pour rester dans le 
as DMP, une 
lassi�
ation d'unepopulation de patients s'avère quasi impossible de façon dire
te enprenant en 
ompte la totalité des informations. Outre le problème del'alignement des attributs, le mélange du type de données, la dimen-sion élevée de l'espa
e de représentation, le grand nombre d'observa-tions et
. rendent 
ette opération quasi-impossible de façon dire
te.On peut alors s'interroger sur : Comment revenir sur les aspe
tsméthodologiques pour développer des algorithmes appropriés in
ré-mentaux par exemple ? Ou 
omment mieux exploiter les ressour
esphysiques des ma
hines ? Le GRID 
omputing est l'une des réponsespossibles, est-elle la réponse sur des appli
ations réelles ? Une autreappro
he serait : Comment travailler sur des vues partielles des ob-jets ? La fouille de données multi-tables tente d'y répondre.� Un pro
essus de fouille de données destiné à produire des 
onnais-san
es à partir de données en perpétuelle évolution. Le pro
essusde fouille devrait alors être 
ontinu pour identi�er à temps les éven-tuelles modi�
ations majeures au niveau des 
onnaissan
es qui pour-raient survenir sur un phénomène modélisé. Comment alors assurer le
ouplage fort entre inféren
e sur des 
as et amélioration in
rémentaledes 
onnaissan
es qui sous-tendent 
ette inféren
e.Bien que le 
adre général des travaux que nous réalisons au sein de laso
iété Feni
s 
ouvrent une large partie des problèmes évoqués, dans le 
adre
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ette thèse nous nous sommes attelés à traiter deux question de manièreplus spé
i�ques, à savoir la haute dimensionnalité des données d'une part etla rareté des phénomènes d'autres part. Ces deux problèmes impa
tent ene�et de manière dire
t les algorithmes d'apprentissage.2.3 Apprentissage2.3.1 Notations et Dé�nitionsSoit Ω une population d'individus ou d'objets 
on
ernés par le problèmed'apprentissage. Cette population est généralement de taille in�nie. On no-tera par ω un individu de Ω et en 
as de besoin, on utilisera un indi
e pourdi�éren
ier deux individus, ωi et ωj par exemple. A 
haque individu de 
ettepopulation sont asso
iées deux 
atégories de variables ou d'attributs :Attributs Exogènes Il s'agit de l'ensemble des variables des
riptives desindividus. Dans le 
ontexte de l'apprentissage supervisé, on les appel-lera également variables expli
atives et elles seront notées X1, . . . , Xp.Ainsi :� toute variable exogène Xj, pour tout j = 1, . . . , p, peut être vue
omme une appli
ation qui à tout individu ω ∈ Ω asso
ie une valeur
Xj(ω) prise dans un domaine de valeurs noté Dj :

Xj : Ω 7−→ Dj

∀ω ∈ Ω 7−→ X(ω) ∈ Dj� De manière analogue, l'ensemble des variablesX = (X1, . . . , Xp) peutêtre vu 
omme une appli
ation qui à tout individu ω ∈ Ω asso
ieune valeur X(ω) = (X1(ω), . . . , Xp(ω)) prise dans un espa
e à pdimensions D = D1 × D2 × . . . ,×Dp :X : Ω 7−→ D

∀ω ∈ Ω 7−→ X(ω) ∈ DSelon les propriétés mathématiques des domaines Dj on parlera devariable quantitative ou qualitative. Par exemple, si 
haque Dj peutêtre assimilé à la droite des réels R, alors D est espa
e ve
toriel à p



2.3. APPRENTISSAGE 33dimensions.En toute généralité, les variables exogènes peuvent être quantitativesou qualitatives, par 
onséquent, au
une stru
ture mathématique parti-
ulière n'est imposée à D.Attributs Endogènes Il s'agit des variables à prédire. Contrairement auxvariables exogènes, 
ette 
atégorie de variables, qui va jouer un r�lespé
i�que, n'est identi�ée que dans le 
ontexte de l'apprentissage su-pervisé. On notera Y1, . . . , Ym 
es variables endogènes. Pour distinguerles domaines de valeurs des Xj de 
eux des Yk, on notera pour 
ettedernière 
atégorie Ek. Dans la plus part des méthodes d'apprentissagesupervisé, on ne dispose que d'une variable endogène notée simple-ment Y et son domaine de valeur est noté E. Si E peut être assimiléà l'ensemble des réels, on parlera de variable endogène 
ontinue et on
onsidère alors que le problème d'apprentissage relève des méthodesde régression. Dans le 
as ou E est un ensemble dis
ret et de 
ardinalrelativement faible, 2 ou 3, on parlera d'un problème de 
lassement etles valeurs de = {e1, . . . , et} sont appelées des étiquettes ou des 
lasses.Pour simpli�er notre exposé, sans pour autant nuire à sa généralité, sup-posons que nous sommes dans le 
as 
ourant d'une variable endogène Y àprédire. C'est en tout 
as, le 
adre dans lequel se pla
e 
ette thèse. Supposonségalement que nous sommes dans un 
adre de 
lassement, 
'est-à-dire, dansle 
as où la varibale endogène prend ses valeurs dans un ensemble d'étiquettesrestreint.Par exemple, si la population Ω est 
elle des femmes on désignera par
Y le résultat de l'examen mammographique qui peut prendre deux valeurspar exemple : e1=Présen
e d'un Can
er ou e2=Absen
e d'un 
an
er. Dans laréalité, l'observation de Y (ω) n'est pas toujours fa
ile et 
e
i pour des raisonsdiverses. Par exemple, le 
an
er est présent mais ne s'est pas manifesté demanière �agrante. Ou bien, malgré un examen mammographique, le 
an
erreste indé
elable à l'oeil nu ou en
ore, 
omme 
ela arrive fréquemment, pourdes raisons de fatigue ou d'inattention le radiologue ne le voit pas. C'estla raison pour laquelle nous 
her
hons un moyen ϕ 
apable de dé
eler la
lasse (
an
er ou non) Y de manière plus systématique et plus �able. La
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tion ϕ est liée à l'hypothèse selon laquelleles valeurs prises par la variable statistique Y ne relèvent pas du hasard, maisde 
ertaines situations parti
ulières que l'on peut 
ara
tériser à partir desvariables exogènes. Par exemple, on peut s'attendre à 
e que des individusayant des valeurs identiques sur les variables exogènes devraient avoir desvaleurs identiques sur la variable endogène. Même si 
ette attente peut être
ontredite à 
ause du bruit ou du manque d'information, elle devrait êtrevraie dans la plus part des 
as.2.3.2 Apprentissage superviséDu fait que la variable endogène est di�
ile d'a

ès, l'obje
tif de l'ap-prentissage supervisé vise à mettre au point la fon
tion de prédi
tion ϕ quise substitue à Y et qui se 
al
ul à partir de l'espa
e de représentation. La�gure 2.3 résume 
et obje
tif.

Fig. 2.3 � Obje
tif du pro
essus d'apprentissage
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ela, il est né
essaire de de prélever dans la population Ω un é
han-tillon Ωa dit d'apprentissage pour lequel nous supposons 
onnus pour tous sesindividus les valeurs des variables exogènes et endogène : ∀ω ∈ Ωa, (X(ω)), Y (ω))sont 
onnus. L'apprentissage va 
onsister à identi�er, au moyen d'un algo-rithme d'apprentissage donné, le modèle de prédi
tion ϕ. Il existe une largevariété d'algorithmes d'apprentissage sus
eptibles d'exhiber ϕ. Nous en pré-sentons quelques algorithmes dans la se
tion 3. La �gure 2.4 résume 
ettephase d'apprentissage.

Fig. 2.4 � Phase d'apprentissageA l'issue de l'apprentissage, il 
onvient d'évaluer le modèle sur un nouvelé
hantillon Ωt ⊂ Ω dit de test, pour lequel nous 
onnaissons également pour
ha
un de ses individus ω la valeur du 
ouple (X(ω), Y (ω)). Le modèle serad'autant meilleure que ∑

ω∈Ωa
(ϕ(X(ω)) 6= Y (ω)) est pro
he de zéro sur uné
hantillon su�samment grand. Il y a d'autres pro
édés plus sophistiquéspour évaluer la qualité des modèles, nous y reviendrons plus loin. Le s
héma2.5 résume le prin
ipe de la validation.
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Fig. 2.5 � Validation sur é
hantillon testEn�n, une fois le modèle de prédi
tion expli
ité et jugé a

eptable parl'utilisateur au regard de l'appli
ation visé, il est alors mis en servi
e dans uneappli
ation et servira à estimer la variable endogène par la seul observationdes valeurs des variables exogènes 
omme indiqué dans le s
héma 2.6.2.4 Con
lusionLa présentation que nous venons de donner sur l'apprentissage dans un
adre limité à une variable endogène dis
rète peut parfaitement être étenduà une variable endogène quantitative. Dans 
e 
as, on parlera de régression etla validation du modèle 
onsiste à minimiser l'erreur quadratique moyenne :
∑

ω∈Ωa

(ϕ(X(ω)) − Y (ω))2Si le nombre de variables dépasse 1, on pourra toujours imaginer une formulede 
al
ul d'é
art entre le ve
teur prédit et le ve
teur 
al
ulé et 
et é
art devra
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Fig. 2.6 � Prin
ipe de la généralisationêtre minimum. Dans la suite de la thèse, nous ne nous intéresserons qu'au
as d'une variable endogène à nombre de 
lasse restreint.
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Chapitre 3
Méthodes d'apprentissage de
lasses
3.1 Introdu
tionIl existe di�érentes appro
hes dans le domaine de l'apprentissage super-visé pour répondre au problème de la 
onstru
tion d'un modèle de prédi
-tion. La détermination des di�érentes 
lasses de méthodes va essentiellementdépendre de la nature et des propriétés mathématiques des espa
es de pré-di
tion où sont dé�nies la ou les variables endogènes. La table 3.1 montre
ette répartition.D'autres familles de méthodes ne �gurent pas dans 
ette table 
ar ellesreposent non pas sur les propriétés de l'espa
e de prédi
tion mais sur lesrelations entre les individus. Ils s'agit des appro
hes "à base d'instan
es".Elles s'appuient sur la 
onstru
tion d'une stru
ture de voisinage à partir d'unematri
e de similarité entre 
haque individu. La prédi
tion a�e
tée à un nouvelindividu se fait par analyse de son voisinage, et est utilisé prin
ipalementpour des problèmes de 
lassi�
ation même si des extensions peuvent êtreimaginées pour des problèmes de type régression. Les di�érentes méthodesse distinguent prin
ipalement par la dé�nition du voisinage utilisé (voir �gure39



40 CHAPITRE 3. MÉTHODES D'APPRENTISSAGE DE CLASSESEspa
e de prédi
tion
ℜ variable ℜp espa
equalitative quel
onqueRégression Classi�
ation Analyse 
anonique né
essiteuneEx : Ex : Ex : stru
turationrégression simple SVM, arbre de analyse 
anonique pour se(méthode des moindres 
lassi�
ation, généralisée, ramener
arrés), régression analyse Analyse en à l'un despolynomiale, dis
riminante, 
omposante pré
édentsarbre de régression, régression prin
ipale de 
as.régression PLS, logistique, variables... forêt aléatoire, instrumentales... (ACPVI),...Tab. 3.1 � Répartition de di�érentes 
lasses de méthodes de 
onstru
tion demodèles de prédi
tion en fon
tion des espa
es de prédi
tion

3.1).Citons par exemple :� les K − PPV (k-plus pro
hes voisins) où le voisinage est dé�ni par unnombre de voisins les plus pro
hes à prendre en 
onsidération.� les ǫ-voisins où 
haque voisin à 
onsidérer se trouve dans une hyper-sphère de rayon ǫ autour de l'individu que l'on 
her
he à prédire.� les fenètres de Parzen où le voisinage 
onsidéré est une forme lisséeautour de l'individu à prédire fon
tion de la densité lo
ale.Comme annon
é dans les 
hapitres pré
édents, notre re
her
he a pour
adre le 
as de la 
lassi�
ation, nous allons en détailler quelques méthodesphares. On peut trouver dans [HTF01, Sap90, Ten07℄ un exposé plus dé-taillé de 
es di�érentes méthodes. Nous nous 
ontenterons i
i de rappeller lesprin
ipes généraux.
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Fig. 3.1 � Illustration des voisinages utilisés pour di�érentes appro
hes àbase d'instan
e3.2 Analyse dis
riminanteL'analyse dis
riminante est l'une des plus an
iennes te
hniques de dis
ri-mination. Elle a été proposée par Fis
her en 1936 [Fis36℄. Cette te
hnique estrestée très populaire. Le problème pratique traité par Fis
her pour illustrer
ette méthode 
on
erne la dis
rimination de trois 
lasses de la famille des iris(versi
olor, setosa et vergini
a). Pour 
ela, il a pris un é
hantillon de 150 irisrépartis sur les trois 
lasses et, pour 
haque �eur, il a mesure la longueur etla largeur des pétales et des sepales. Le �
hier des 
es données se trouve dansla plupart des ouvrages 
onsa
rés à 
ette méthode et sur les sites web des
ommunautés d'apprentissage automatique 
omme 
elui de l'Universite deCalifornie à Irvine [HB99℄ ou 
elui de la 
ommunauté de data mining 
ommeKdnuggets 1.Le prin
ipe de l'analyse dis
riminante est relativement simple. Considé-rons p variables exogènes toutes quantitatives (X1, X2, ..., Xp), p = 4 dans le
as des iris de Fis
her, et une variable endogène Y qualitative qui prend sesvaleurs dans un ensemble E = e1, e2, ..., et, ave
 t = 3 dans le 
as des iris.Supposons que 
es variables ont été 
entrées, 
'est-à-dire que Xj = 0 ∀j.Le problème que resout l'analyse dis
riminante 
onsiste à 
onstruire une1http ://www.kdnuggets.
om/
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ombinaison linéaire de (X1, X2, ..., Xp), telle que :� Pour tout individu ωi de la 
lasse ek on ait Z(ωi) "peu di�érent" de Zk

∀k où Zk désigne la moyenne de Z dans la 
lasse ek.Nous pouvons traduire 
ela en exigeant que la dispersion de Z soitminimale dans 
haque 
lasse. Nous 
her
hons don
 à minimiser la va-rian
e de Z à l'intérieur de 
haque 
lasse, 
e qui donne globalement,pour toutes les 
lasses, le 
ritère de la varian
e intra 
lasse à minimiser,dont l'expression est :
Vintra =

1

card(Ω)

t
∑

k=1

card(Ωk)Vk(Z)où card(Ωk) représente l'e�e
tif de la 
lasse ek et Vk(Z) désigne la va-rian
e de Z dans la 
lasse ek.� Pour tout individu ωa n'appartenant pas à la 
lasse ek on ait Z(ωi) 6=
Z(ωa). Cela représente le 
ontraste entre les 
lasses. Pour que 
e 
ontrasteentre 
lasses soit le plus fort possible, on 
her
hera à déterminer Z telleque les moyennes Zk ∀k soient les plus dispersées possibles. Cela revientà maximiser la varian
e inter
lasses dont l'expression est :

Vinter =
1

card(Ω)

t
∑

k=1

card(Ωk)(Zk − Z)2

Nous sommes ainsi en fa
e d'un problème d'optimisation que l'on formuleainsi :Trouver Z, une 
ombinaison linéaire des variables exogènes (X1, X2, ..., Xp),qui minimise la varian
e intra 
lasses et qui maximise la varian
e inter 
lasses.Ce problème se resout fa
ilement 
ar 
ela revient à 
her
her des valeurspropres et des ve
teurs propres asso
iés à une matri
e de varian
es.Dans le 
as où nous 
her
herions à dis
riminer entre t 
lasses, on dé-montre aisément que l'on peut trouver au plus (t − 1) droites. Ces droites



3.3. SVM : SUPPORT VECTOR MACHINES 43s'appellent axes fa
toriels dis
riminants. On peut don
 les utiliser par pairepour visualiser les 
lasses. Un nouvel individu à 
lasser est a�e
té à la 
lassedont le 
entre de gravité est le plus pro
he. On peut dé�nir géometriquementdes surfa
es de dé
ision par l'interse
tion des médiatri
es sur les droites quirelient les 
entres de gravité des 
lasses 
omme illustré en �gure 3.2 sur lejeu de données des iris de Fisher. Dans 
et exemple, deux solutions Z1 et Z2sont trouvées. En notant respe
tivement les 4 variables exogènes 
entrées :largeur du pétale, longueur du pétale, largeur du sépale et longueur du sé-pale, X1, X2, X3 et X4, Z1 et Z2 s'expriment par les 
ombinaisons linéairessuivantes :
Z1(ω) = 0.58X1 + 0.94X2 − 0.53X3 − 0.42X4

Z2(ω) = −0.57X1 + 0.4X2 − 0.73X3 − 0.02X4La présentation de l'analyse dis
riminante que nous venons de donner uti-lise trois hypothèses qui lui o�re d'interessantes propriétés mathématiques.Ces trois hypothèses sont : toutes les variables sont quantitatives, elles sontnormalement distribuées et les 
lasses sont linéairement séparables. Ces hy-pothèses sont hélas rarement toutes véri�ées, mais ne sont pas toujours indis-pensables dans la pratique. Notons que de nouveaux développements ont étéintroduits pour élargir le 
hamp d'appli
ation à des frontières quadratiquesou à des données 
atégorielles.3.3 SVM : Support Ve
tor Ma
hinesLes Support Ve
tor Ma
hines ou SVM sont une famille d'algorithmesd'apprentissage dé�nis pour la prévision d'une variable endogène qualitativeinitialement binaire, 
'est-à-dire un problème de 
lassi�
ation à deux 
lasses.Ils ont été ensuite généralisés pour les problèmes à plus de deux 
lasses età la prévision d'une variable quantitative. Dans le 
as de la dis
riminationd'une variable di
hotomique, ils sont basés sur la re
her
he de l'hyperplan demarge optimale qui, lorsque 
'est possible, sépare 
orre
tement les donnéestout en étant le plus éloigné possible de toutes les observations. Le prin
ipe
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Fig. 3.2 � Visualisation de l'analyse dis
riminante du jeu de données Iris
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tion de dis
rimination, ϕ(X), dont la 
apa
ité degénéralisation est la plus grande possible.Les débuts des SVM proviennent des travaux de Vapnik en apprentissageen 1995 [Vap95℄. Le prin
ipe de base des SVM 
onsiste à ramener le problèmede 
lassi�
ation à 
elui, linéaire, de la re
her
he d'un hyperplan optimal.Deux idées permettent d'atteindre 
et obje
tif :1. La première 
onsiste à dé�nir l'hyperplan 
omme solution d'un pro-blème d'optimisation sous 
ontraintes dont la fon
tion obje
tif s'ex-prime à l'aide de produits s
alaires entre ve
teurs.2. Le passage à la re
her
he de surfa
es séparatri
es non linéaires est ob-tenu par l'introdu
tion d'une fon
tion noyau dans le produit s
alaireinduisant impli
itement une transformation non linéaire des donnéesvers un espa
e intermédiaire.Les SVM sont largement utilisés dans de nombreux types d'appli
ation. L'in-trodu
tion de noyaux, pouvant être spé
i�quement adaptés à une probléma-tique donnée, lui 
onfère une grande �exibilité pour s'adapter à des situationstrès diverses (re
onnaissan
e de formes, de 
ara
tères, déte
tion de spams,diagnosti
s...).Considérons une variable endogène unique et quantitative Y , par sou
is desimpli
ité nous la 
onsidérerons dans un premier temps binaire à valeurs dans
−1; 1. Soit X = (X1, X2, ..., Xp) les variables exogènes et ωi ∈ Ωa un individude notre é
hantillon d'apprentissage Ωa. Nous 
her
hons à déterminer unefon
tion ϕ(X) tel que ∑

ω∈Ωa
(ϕ(X(ω)) 6= Y (ω)) soit minimale.Dans 
e 
as (Y (ω) ∈ −1; 1 ∀ω), le problème se pose 
omme la re
her
hed'une frontière de dé
ision dans l'espa
e de des
ription. Un 
ompromis doitêtre trouvé entre la 
omplexité de 
ette frontière (sa 
apa
ité d'ajustement),et les qualités de généralisation de 
e modèle (�gure 3.3).Plut�t que de re
her
her dire
tement ϕ, on va essayer de trouver unefon
tion f à valeur dans ℜ dont le signe fournira la prédi
tion : ϕ = signe(f).L'erreur s'exprime alors 
omme le nombre de fois où le produit Y ×f(X) estnégatif. De plus, la valeur absolue de 
ette quantité |Y × f(X)| fournit une
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Fig. 3.3 � Illustration du 
ompromis à trouver entre sous ajustement et surajustementindi
ation sur la 
on�an
e à a

order au résultat du 
lassement, il s'agit dela marge de f .Dans le 
as linéaire, un hyperplan est dé�ni par un produit s
alaire
S.X(ω) + b = 0 où S est un ve
teur orthogonal au plan et b une 
onstante,d'où f(ωi) = S.X(ωi) + b dont le signe fournit le 
�té du plan où se trouvel'individu. Ainsi un plan sera séparateur si :
Y × f(ωi) > 0 ∀iDans le 
as où la séparation est possible, parmi tous les hyperplans solutionspour la séparation des individus, on 
hoisit 
elui qui se trouve le plus "loin"possible de tous les exemples, il est alors appelé hyperplan de marge maxi-male. La �gure 3.4 illustre 
ette notion dans le 
as linéaire. Si les individus nesont pas séparables ont introduit un terme d'assouplissement des 
ontraintes
ǫ, un plan sera 
andidat si Y × f(ωi) > (0 − ǫ) ∀i.Comme énon
é plus haut, la deuxième spé
i�
ité des SVM est la re
her
hede surfa
es séparatri
es non linéaires. Celle-
i se fait par l'introdu
tion d'unefon
tion noyau, notée k, dans le produit s
alaire induisant une transforma-tion non linéaire des données vers un espa
e intermédiaire. En théorie, une
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Fig. 3.4 � Illustration de l'hyperplan à marge maximal dans un 
as linéaire-ment séparablefon
tion k symétrique est un noyau si, pour tous les ωi, la matri
e de termegénéral k(ωi, ωj) est une matri
e dé�nie positive 
'est-à-dire quelle dé�nitune matri
e de produit s
alaire. Malheureusement, 
ette 
ondition ne donneau
une indi
ation sur la 
onstru
tion de la fon
tion noyau. En pratique, 
ela
onsiste à 
ombiner des noyaux simples pour en obtenir des plus 
omplexes,asso
iés à la situation ren
ontrée. Les noyaux les plus fréquemment ren
ontréssont linéaires, polynomiaux ou gaussiens. Beau
oup d'arti
les sont 
onsa
résà la 
onstru
tion de noyaux plus ou moins 
omplexes et adaptés à une problé-matique donnée. La grande �exibilité dans la dé�nition des noyaux 
onfèrebeau
oup d'e�
a
ité à 
ette appro
he à 
ondition biensûr de 
onstruire ettester le bon noyau.3.4 Régression logistiqueLa régression logistique est une te
hnique statistique qui a pour obje
tif deproduire un modèle permettant de prédire les valeurs prises par une variableendogène quantitative Y , le plus souvent binaire, à partir de p variables
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ontinues et/ou binaires (X1, X2, ..., Xp). La régression logistiqueest largement répandue dans de nombreux domaines. On peut 
iter de façonnon-exhaustive :� En méde
ine, elle permet par exemple de trouver les fa
teurs qui 
a-ra
térisent un groupe de sujets malades par rapport à des sujets sains.� Dans le domaine des assuran
es, elle permet de 
ibler une fra
tion de la
lientèle qui sera sensible à une poli
e d'assuran
e sur tel ou tel risqueparti
ulier.� Dans le domaine ban
aire, pour déte
ter les groupes à risque lors de lasous
ription d'un 
rédit.Le su

ès de la régression logistique repose notamment sur les nombreuxoutils qui permettent d'interpréter de manière approfondie les résultats ob-tenus.Nous nous limiterons pour notre expli
ation au 
adre de la régressionlogistique binaire, où la variable Y prend deux modalités possibles 1 ou 0.Les variables exogènes X = (X1, X2, ..., Xp) sont ex
lusivement 
ontinues oubinaires. Nous noterons :� p(1), la probabilité p(Y = 1), 
'est-à-dire la probabilité a priori pourque Y = 1, et de la même manière p(0), p(Y = 0).� p(X|1), respe
tivement p(X|0), la distribution 
onditionnelle des Xsa
hant la valeur de Y , respe
tivement 1 ou 0.� p(1|X) et p(0|X), les probabilités a posteriori d'obtenir la modalité 1et 0 de Y , sa
hant la valeur prise par X.La régression logistique repose sur l'hypothèse fondamentale suivante :
ln

p(X|1)

p(X|0)
= a0 + a1X1 + ... + apXpUne vaste 
lasse de distributions répondent à 
ette spé
i�
ation, la distri-bution multinormale par exemple, mais également d'autres distributions, no-tamment 
elles où les variables exogènes sont booléennes (0/1). Par rapportà l'analyse dis
riminante, 
e n'est plus les densités 
onditionnelles p(X|1), et

p(X|0), qui sont modélisées mais le rapport de 
es densités. La restri
tion



3.4. RÉGRESSION LOGISTIQUE 49introduite par l'hypothèse est moins forte.La spé
i�
ation 
i-dessus peut être é
rite de manière di�érente. On dé-signe par le terme LOGIT de p(1|X), l'expression suivante :
ln

p(1|X)

1 − p(1|X)
= b0 + b1X1 + ... + bpXpIl s'agit d'une régression 
ar on veut montrer une relation de dépendan
eentre une variable endogène et une série de variables exogènes. Il s'agit d'unerégression logistique 
ar la loi de probabilité est modélisée à partir d'uneloi logistique. En e�et, après transformation de l'équation 
i-dessus, nousobtenons :

p(1|X) =
eb0+b1X1+...+bpXp

1 + eb0+b1X1+...+bpXpLe but est désormais d'estimer les 
oe�
ients bj, de la fon
tion LOGIT.Il est très rare de disposer pour 
haque 
ombinaison possible des Xj, (j =

1, ..., p), de su�samment d'individus pour disposer d'une estimation �abledes probabilités p(1|X) et p(0|X). La solution passe alors par exemple parla méthode de maximisation de la vraisemblan
e.La probabilité d'appartenan
e d'un individu ω à une 
lasse peut être vu
omme une 
ontribution à la vraisemblan
e. Y suivant une loi de Bernouillide paramètre p(Y (ω) = 1|X(ω)), la vraisemblan
e L d'un é
hantillon Ωa,s'é
rit :
L =

∏

ω∈Ωa

p(Y (ω) = 1|X(ω))Y (ω) × (1 − p(Y (ω) = 1|X(ω)))1−Y (ω)Les paramètres bj, (j = 0, ..., p), qui maximisent 
ette quantité sont lesestimateurs du maximum de vraisemblan
e de la régression logistique.Dans la pratique, les logi
iels utilisent une pro
édure appro
hée pour ob-tenir une solution satisfaisante de la maximisation 
i-dessus. Ce qui explique



50 CHAPITRE 3. MÉTHODES D'APPRENTISSAGE DE CLASSESd'ailleurs pourquoi ils ne fournissent pas toujours des 
oe�
ients stri
tementidentiques. Les résultats dépendent de l'algorithme utilisé et de la pré
isionadoptée lors du paramétrage du 
al
ul. Notons β, le ve
teur des paramètresà estimer. La pro
édure la plus 
onnue est la méthode Newton-Raphson quiest une méthode itérative du gradient. Elle s'appuie sur la relation suivante :
βi+1 = βi −

(

∂2L

∂β∂β′

)−1

× ∂L

∂β� βi, est la solution 
ourante à l'étape i, β0 = (0, ..., 0), est une initiali-sation possible.� ∂L
∂β
, est le ve
teur des dérivées partielles première de la vraisemblan
e.� ∂2L

∂β∂β′
, est la matri
e des dérivées partielles se
ondes de la vraisemblan
e.� les itérations sont interrompues lorsque la di�éren
e entre deux ve
-teurs de solutions su

essifs sont négligeables.Cette dernière matri
e, dite Matri
e hessienne, est intéressante 
ar son inversereprésente l'estimation de la matri
e de varian
e 
o-varian
e de β. Elle seramise en 
ontribution dans les di�érents tests d'hypothèses pour évaluer lasigni�
ativité des 
oe�
ients.Lors de l'appli
ation, pour 
lasser un nouvel individu ω, en 
onsidérantla fon
tion LOGIT, il faut alors s'appuyer sur la règle d'a�e
tation :
Y (ω) = 1 ⇔ β0 + β1 × X1(ω) + ... + βp × Xp(ω) > 0Notons qu'il existe d'autres fon
tions que LOGIT utilisées en régressionlogistique, notons entre autre :� probit : il s'agit de la fon
tion inverse de la fon
tion de répartition d'uneloi normale, mais son expression n'est pas expli
ite.� log-log : ln(− ln(1 − p(1))) mais notons que 
elle-
i est dissymétrique.



3.5. ARBRES DE DÉCISION 513.5 Arbres de dé
isionLa 
onstru
tion d'arbres de dé
ision remonte prin
ipalement aux travauxde Kass (1980) ave
 l'algorithme CHAID [Kas80℄, Breiman et al. (1984) ave
l'algorithme CART [BFOS84℄, et Quinlan ave
 les algorithmes ID3 (1986)[Qui86℄ et C4.5 (1993) [Qui93℄. La �gure 3.5 présente un exemple d'arbrede dé
ision 
onstruit à partir de l'algorithme C4.5 sur le jeu de données Iris[HB99℄.

Fig. 3.5 � Exemple d'arbre de dé
ision 
onstruit ave
 C4.5 sur le jeu dedonnées Iris [HB99℄ à trois 
lasses.S
hématiquement, il s'agit de déterminer un partitionnement des indi-vidus de la base d'apprentissage de telle sorte que les partitions obtenuespermettent de 
lasser le plus 
orre
tement possible un nouvel individu. Ainsion essaie généralement de 
onstruire des partitions les plus homogènes pos-sibles. Le partitionnement est représenté par un arbre de dé
ision, à savoirun graphe sans 
y
le et 
onnexe, où 
haque noeud 
orrespond à une questionsur la valeur prise par une variable exogène. Chaque bran
he de l'arbre se
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te une des modalités de la variableendogène.Partant d'un ensemble d'apprentissage Ωa0, d'un arbre vide et en initia-lisant le noeud 
ourant à la ra
ine de l'arbre, les algorithmes d'apprentissaged'arbres de dé
ision reposent sur trois étapes prin
ipales :1. Le noeud 
ourant est-il terminal selon un 
ritère d'arrêt ?2. Si oui, lui a�e
ter une 
lasse.3. Si non, séle
tionner une variable exogène et partitionner Ωa0 en sousensembles Ωb0, Ωb1, ..., Ωbk selon la variable séle
tionnée en fon
tion d'un
ritère d'information. Puis 
onstruire les sous-arbres sur Ωb0, Ωb1, ..., Ωbk.Les di�érentes implémentations se distinguent par les 
hoix de 
ritèresutilisés à 
ha
une de 
es trois étapes : le 
ritère d'arrêt, le 
ritère d'a�e
tationde 
lasse et le 
ritère de partitionnement.Le 
ritère d'arrêt détermine le moment où la ré
ursion doit 
esser et don
la 
roissan
e de l'arbre. Etre dans un noeud pur, 
'est-à-dire lorsque tousles individus du noeud appartiennent à la même 
lasse, est le 
ritère d'arrêttrivial. Notons i
i qu'il s'agit du 
ritère d'arrêt utilisé lors de la 
onstru
-tion d'arbres pour une forêt aléatoire. On peut 
iter d'autres 
ritères d'arrêt
lassiques :� L'absen
e d'apport informationnel (mesurée par le 
ritère de partition-nement).� Un nombre minimal d'individus autorisant la poursuite du partionne-ment.� Une profondeur maximale, 
'est-à-dire un nombre de noeuds maximalentre la ra
ine et la feuille.Lors de l'utilisation de 
es deux derniers 
ritères, il faut savoir qu'il est re-
onnu que le risque d'arrêter trop t�t la 
roissan
e d'un arbre est plus grandque d'arrêter trop tard. Breiman et al. [BFOS84℄ ont ainsi proposé la pos-sibilité de réduire la taille d'un arbre après l'avoir 
onstruit, il s'agit dupost-élagage. Cette méthode 
onsiste dans un premier temps à produire des
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ond temps, à réduire l'arbreen utilisant un autre 
ritère pour 
omparer 
e dernier à des arbres de taillesinférieures a�n d'obtenir un arbre plus performant en 
lassement.Le 
ritère de partitionnement doit permettre de 
hoisir parmi les di�é-rentes variables exogènes 
elle qui sera utilisée pour réaliser la partition surle noeud 
ourant non terminal. Les 
ritères utilisés doivent mesurer parmiplusieurs partitions possibles 
elle qui est la plus porteuse d'information. Ilfaut don
 que le 
ritère utilisé 
ara
térise la pureté (ou le gain en pureté)lors du passage du noeud parent aux noeuds (ou parfois feuilles) �ls. Il existeun grand nombre de mesures de qualité de partitionnement. La plupart desétudes 
omparatives 
on
luent que le 
hoix de la mesure in�uen
e la taillede l'arbre mais très peu la qualité de la prédi
tion [Shi99℄, [LLS00℄. De tellesmesures prennent une valeur minimale lorsque le noeud est pur et maxi-male lorsque les individus présents sont équirépartis vis-à-vis de la variableendogène. Parmi les mesures les plus 
lassiques mentionnons l'entropie deShannon et l'indi
e de Gini, respe
tivement utilisés dans C4.5 [Qui93℄, etCART [BFOS84℄ :Soit t le nombre de 
lasses et pi la proportion d'individus de la ieme 
lasse,Entropie de Shannon :
H(P ) =

t
∑

i=1

−pi log2(pi)Indi
e de Gini :
H(P ) =

t
∑

i=1

pi(1 − pi) = 1 −
t

∑

i=1

p2
iLa �gure 3.6 illustre 
es deux mesures dans le 
as d'un problème à deux
lasses. Wehenkel [Weh96℄ étudie les familles de fon
tions entropiques etmontre la forte similarité existant entre l'entropie de Shannon et l'indi
ede Gini. Notons que l'indi
e de Gini est le 
ritère utilisé pour la 
onstru
tiondes arbres d'une forêt aléatoire.Lorsqu'un noeud est terminal, il reste à a�e
ter à 
ette feuille une 
lasse,ainsi lorsqu'un nouvel individu sera appliqué au modèle, s'il arrive dans 
ette
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Fig. 3.6 � L'entropie de Shannon et l'indi
e de Gini dans un 
as à deux
lasses.feuille, la 
lasse prédite pour 
et individu sera la 
lasse a�e
tée à la feuille.En
ore une fois, de nombreuses stratégies peuvent être appliquées. Lorsquela feuille est pure, on lui attribue l'unique 
lasse représentée. Dans le 
as
ontraire, la règle d'a�e
tation de la 
lasse peut di�érer selon les situations.En générale, la règle la plus 
ourante est 
elle de la majorité, dans 
e 
asla 
lasse la plus représentée est alors la 
lasse a�e
tée. Si les 
oûts de mau-vaises 
lassi�
ations sont 
onnus, on peut 
her
her à minimiser 
es derniers.Dernièrement, Rits
hard [Rit05℄ propose également d'utiliser l'intensité d'im-pli
ation de Gras et al. [GAAB+96℄.3.6 Agrégation de 
lassi�eursL'agrégation de 
lassi�eurs, ou "Méthode Ensemble", 
onsiste à amé-liorer les performan
es d'apprentissage en 
ombinant un grand nombre de
lassi�eurs de base. Ces algorithmes sont basés sur des stratégies adapta-tives (boosting [Fre90℄) ou aléatoires (bagging [Bre96℄). De nombreux ar-ti
les 
omparatifs montrent leur e�
a
ité sur des exemples de problèmes réels([Gha00, VM02℄). Le su

ès des Méthodes Ensembles tient au fait qu'ils ga-
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lassi�eurs qu'ils agrègent.En e�et, 
omme le souligne déjà le théorème des jurés de Condor
et [Con85℄,si 
haque membre d'un jury a une opinion indépendante sur le sujet du ju-gement, la probabilité que le jugement rendu par la majorité des votes soit
orre
t augmente ave
 la taille du 
omité lorsque 
haque membre a une pro-babilité d'avoir juste supérieure à 50%. En apprentissage, le problème estd'obtenir des 
lassi�eurs ave
 une opinion di�érente, 
'est-à-dire des 
lassi-�eurs qui ne 
ommettent pas les mêmes erreurs lors de la prédi
tion. Ainsi,la notion de diversité dé
rit l'aptitude d'un ensemble à être formé de tels
lassi�eurs ([BWHY05℄).3.6.1 BaggingLe prin
ipe du bagging est de 
onstruire 
haque 
lassi�eur de base à par-tir d'un é
hantillon bootstrap du jeux de données d'apprentissage. Un é
han-tillon bootstrap est obtenu par tirage aléatoire ave
 remise de n individus dujeu de départ, n étant l'e�e
tif de 
e dernier. Le résultat est ensuite obtenuen moyennant les sorties de 
haque 
lassi�eur dans le 
as d'une variable en-dogène 
ontinue, ou par un vote à la majorité pour une variable endogènedis
rète.Soit Ωa un é
hantillon d'apprentissage de n individus ω ∈ Ω, Y une va-riable endogène à prédire et p variables exogènes X = (X1, X2, ..., Xp). La
onstru
tion d'un modèle de prédi
tion ϕ issu d'un bagging 
omposé de C
lassi�eurs de base ϕ′

i, i ∈ (1, ..., C) se fait 
omme suit :Pour i = 0 à C faireTirer un é
hantillon bootstrap Ωb.Construire ϕ′

i(X) à partir de Ωb.Fin pourCal
uler ϕ(X) = 1
C

∑C

i=1 ϕ′

i(X) si Y est quantitative, ou faire un vote à lamajorité entre les ϕ′

i(X) si Y est qualitative.
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ompagner d'une esti-mation "out-of-bag" de l'erreur de prévision. Il s'agit de moyenner les erreursde prédi
tion de 
haque 
lassi�eur de base, 
elles-
i étant évaluées sur les in-dividus non tirés au sort lors du bootstrap relatif au 
lassi�eur. Cette mesurepermet de juger de la qualité en généralisation du modèle ou de prévenir d'unsur-ajustement [Bes06℄.3.6.2 BoostingLe boosting adopte le même prin
ipe général que le bagging, 
'est-à-direla 
onstru
tion d'une famille de modèles qui sont ensuite agrégés par unemoyenne des estimations ou par un vote. Cette 
onstru
tion de l'ensemblede 
lassi�eurs est 
ependant nettement di�érente. Lors d'un boosting 
haquenouveau 
lassi�eur de base est une version adaptatée du pré
édent en donnantplus de poids, lors de l'estimation suivante, aux observations mal ajustées oumal prédites. Intuitivement, 
et algorithme 
on
entre don
 ses e�orts sur lesobservations les plus di�
iles à prédire, tandis que l'agrégation de l'ensembledes 
lassi�eurs permet d'éviter le sur-ajustement.Les algorithmes de boosting existants di�èrent par leur méthodologie depondération des erreurs pour l'obtention du 
lassi�eur suivant, le type de va-riable endogène étudié, ou en
ore les te
hniques d'agrégation en elles-mêmes.L'algorithme originel AdaBoost, pour Adaptative Boosting [Kau96℄, est l'undes plus utilisés, souvent ave
 un arbre de dé
ision binaire 
omme 
lassi�eurde base.3.6.3 Forêt aléatoireUne forêt aléatoire, ou Random Forest selon son nom original anglais[Bre01℄, est une amélioration spé
i�que d'un bagging d'arbres binaires, parl'ajout d'une randomisation. Celle dernière 
onsiste à limiter la re
her
hede la meilleure dis
rimination à k variables tirées au sort pour l'obtention
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haque noeud. Cet ajout de hasard dans le 
hoix des variables interve-nant dans 
haque arbre rend 
eux-
i plus indépendants les uns des autres.Cette appro
he est d'autant plus pertinente et e�
a
e pour des jeux de don-nées hautement multidimensionnels, 
'est-à-dire dans le 
as où le nombre devariables exogènes est très élevé, où la randomisation 
ombinée à la multipli-
ation des arbres permet une meilleure exploration de l'espa
e de représen-tation.En reprenant les notations utilisées pour le bagging (3.6.1) ave
 une va-riable endogène Y qualitative, le prin
ipe est le suivant :Pour i = 0 à C faireTirer un é
hantillon bootstrap Ωb.Construire un arbre de dé
ision binaire ϕ′

i(X) de profondeur maximale à par-tir de Ωb. Limiter lors de 
ette 
onstru
tion, la re
her
he de 
haque noeud à
k variables tirées à 
haque fois au sort.Fin pourFaire un vote à la majorité entre les arbres ϕ′

i(X).Notons que plus k est petit, plus la diversité des arbres augmente, maisle risque de dégrader les performan
es de l'arbre en question aussi. Empi-riquement, Léo Breiman propose d'utiliser k =
√

p, où p est le nombre devariables exogènes, 
omme paramétrage optimal [Bre01℄. Nous avons retrou-ver 
ette valeur 
omme paramétrage optimal lors de nos tests sur les jeux dedonnées industrielles de la so
iété Feni
s, et 
eux de manière stable dès quele nombre d'arbres de la forêt est su�samment grand. Les forêts aléatoiresétant un bagging d'arbres aléatoires, elles béné
i�ent 
omme tout bagging dela possibilité de réaliser une estimation "out-of-bag".
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Chapitre 4
Evaluation de modèles
4.1 Erreur en apprentissage et généralisationL'obje
tif de l'apprentissage supervisé est naturellement de pouvoir uti-liser les modèles 
onstruits sur de nouveaux individus. Or, 
al
uler les dif-férentes mesures d'évaluation sur les individus utilisés pour l'apprentissagedonne souvent des valeurs bien trop optimistes (on parle alors de tests en"par 
oeur"), et empê
he de 
onnaître la 
apa
ité de généralisation du mo-dèle (sa 
apa
ité à bien se 
omporter sur de nouveaux individus). L'idée estalors de partitionner les exemples disponibles suivant di�érents proto
oles.
Apprentissage/test C'est le proto
ole le plus simple. Il 
onsiste à sépa-rer le jeu de données en deux parties : l'une sera utilisée pour 
onstruire lemodèle ; l'autre pour le tester. Il faut juste dé�nir la taille de 
ha
un de 
esdeux é
hantillons. Généralement on utilise 70% des individus pour 
onstruirele modèle et 30% pour le tester. On parle alors de proto
ole "70/30". Le prin-
ipal in
onvénient de 
ette méthode est qu'il oblige à se passer de beau
oupd'individus pour la 
onstru
tion du modèle, et dans le même temps tous lesindividus ne sont pas exploités pour le test.59
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roisée La validation 
roisée 
onsiste à 
ouper le jeu de départen k subdivisions d'e�e
tif équivalent par tirage aléatoire sans remise. Unmodèle est ensuite 
onstruit sur k−1 subdivisions, et tester sur la subdivisionrestante. Ce pro
édé est répété pour que 
haque subdivision se retrouve uneunique fois en test. Ainsi 
haque individu s'est retrouvé une fois en test sur unmodèle où il n'a pas été utilisé pour la 
onstru
tion. La matri
e de 
onfusionobtenue 
ontient don
 tous les individus pour le 
al
ul des di�érentes mesures.La �gure 4.1 illustre 
e pro
édé dans le 
as d'une validation 
roisée à 5subdivisions. Tous les tests de performan
es réalisé pour 
e mémoire utilise
ette méthode.

Fig. 4.1 � Prin
ipe d'une validation 
roisée à 5 subdivisions.Plus le nombre de subdivisions est important, plus les di�érents modèles
onstruits utilisent d'individus simultanément, et se rappro
hent don
 d'unmodèle 
onstruit sur la totalité des individus. L'in
onvénient devient alors lenombre de modèles à 
onstruire (égal au nombre de subdivisions), et les temps
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al
ul asso
iés. Notons que la 
on�guration extrême de la validation 
roiséeoù 
haque subdivision n'est 
onstituée que d'un seul individu se nomme le"leave-one-out".4.2 Déséquilibre et notion de symétrieUn jeu de données déséquilibrées est un problème d'apprentissage super-visé où les e�e
tifs des di�érentes modalités d'une variable endogène dis
rètesont très di�érents. Il s'agit d'une problèmatique relativement ré
ente appa-rue dès lors que le data mining est devenu une te
hnologie amplement utiliséedans l'industrie, dans des exemples réels 
omme le diagnosti
 des maladiesde la thyroïde [MA94℄, la gestion des défauts des boîtes de vitesses des hé-li
optères [JMG95℄, la déte
tion de fraudes téléphoniques [FP97℄, ou en
orela re
her
he de gisements de pétrole sur des images satellites [KHM98℄, et
.Comme le notent Florian Verhein et Sanjay Chawla [VC07℄ "dans des appli-
ations 
omme le diagnosti
 médi
al ou la déte
tion de fraudes, [les℄ jeux dedonnées déséquilibrées sont la norme et non l'ex
eption". Si le déséquilibreest un problème pour la produ
tion de modèles, nous allons voir que 
ertainesdes problématiques qui lui sont liées impa
tent dire
tement l'évaluation desperforman
es.La plupart des algorithmes d'apprentissage supervisé sont basés sur deuxhypothèses : (1) le 
ritère à minimiser est le nombre d'erreurs et (2) le jeude données d'apprentissage est un é
hantillon représentatif de la populationsur laquelle le modèle sera appliqué. Or, dans le 
as d'un jeu de donnéesdéséquilibré, il est di�
ile de répondre 
orre
tement à la première de 
eshypothèses. Par exemple, si 99% des données appartiennent à une seule 
lasse,il sera di�
ile de faire mieux que le 1% d'erreur obtenu en 
lassant tous lesindividus dans 
ette 
lasse. Weiss [Wei04, WP01℄ propose de distinguer pluspré
isément les di�érents problèmes des données déséquilibrées :1. Métriques inappropriées : Que 
e soit pour guider l'apprentissage, oupour en évaluer les résultats, les mesures utilisées au 
ours du pro
es-
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Fig. 4.2 � L'e�et d'un manque "absolu" de données.sus d'apprentissage ne sont pas adaptées aux 
lasses déséquilibrées. Enremplaçant le 
ritère à optimiser, par exemple le taux d'erreur, parun 
ritère plus pertinent, on doit pouvoir adapter simplement les algo-rithmes. Le rappel et la pré
ision sont par exemple plus adéquats.2. Manque "absolu" de données : Il s'agit du problème prin
ipal du dés-équilibre : les données disponibles ne sont pas su�santes pour dé�nir
lairement le 
on
ept. La �gure 4.2 illustre 
e prin
ipe : dans l'é
han-tillon de la partie gau
he les données disponibles 
on
ernant le 
on
ept
A ne sont pas su�santes pour dé�nir ses frontières, estimées par les re
-tangles en pointillés. Le 
on
ept est beau
oup mieux dé�ni sur l'é
han-tillon de droite, pour lequel plus de données sont disponibles. Ce pro-blème est à mettre en relation ave
 
elui des "
as rares" (Small dis-jun
ts) [Wei03℄.3. Manque relatif de données : Les objets d'une 
lasse ne sont pas raresau sens absolu, mais beau
oup moins représentés que 
eux des autres
lasses. Le problème est don
 le ratio 
lasse majoritaire/
lasse mino-ritaire plus que le nombre d'individus disponibles pour apprendre le
on
ept de la 
lasse minoritaire.4. Marge d'indu
tion : Il s'agit de la marge appliquée à la règle apprise surles données d'apprentissage pour pouvoir généraliser. On peut 
onsidé-rer la marge de généralité maximum : une fois qu'on a séle
tionné ungroupe d'individus 
omme appartenant à un même 
on
ept, on dé�-nit 
e dernier grâ
e au nombre minimum de 
onditions qui mènent à
es individus. A l'inverse la marge de spé
i�
ité maximum va quant à
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onserver toutes les règles possibles satisfaites par 
es individus.Or la marge de généralité maximum est appropriée aux 
as fréquentsmais pas aux 
as rares. Pourtant de nombreux systèmes d'indu
tionpréfèrent la généralité à la spé
ialisation, favorisant la 
lasse la plusprésente en 
as d'in
ertitude.
5. Données bruitées : Le bruit a plus d'impa
t sur les 
lasses rares quesur les 
lasses fréquentes, tout simplement par
e que peu d'individusbruités (mal étiquetés) su�sent pour brouiller le 
on
ept à apprendre.Le modèle devient in
apable de distinguer le bruit de 
as rares du
on
ept. S'il est rendu plus spé
i�que, il apprendra 
orre
tement 
essous-
on
epts rares, mais également 
eux qui sont réellement du bruit.
D'autres problématiques sont fortement liées à l'apprentissage à partirde jeux de données déséquilibrées. Parmi elles, l'asymétrie des 
oûts nousintéresse parti
ulièrement 
ar elle impa
te dire
tement l'évaluation des per-forman
es. Cette dernière est liée l'asymétrie des 
lasses en termes d'impor-tan
e, ou de 
oûts des erreurs. Ainsi dans l'exemple d'aide au diagnosti
médi
al (voir 1.1), si faire une erreur sur la 
lasse majoritaire (
lasser 
ommemalade un individu sain) est 
oûteux en termes d'examens inutiles et destress pour le patient, faire une erreur sur la 
lasse minoritaire (ne pas dé-te
ter la maladie 
hez un patient) est bien plus grave. Cette di�éren
e enterme d'importan
e de 
haque modalité n'est pas prise en 
ompte ni par lessystèmes d'apprentissage 
lassiques, ni par les 
ritères d'évaluation usuels.Ce problème est lié à 
elui du déséquilibre, 
ar bien souvent les 
lassesrares sont les plus importantes, et les erreurs sur 
es dernières sont plus
oûteuses.
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ateurs4.3.1 Taxonomie des 
ritères d'évaluationPlusieurs 
ritères d'évaluation de la qualité d'un modèle d'apprentissagesupervisé sont établis dans la littérature. Il est possible de les répertorier ensept 
atégories prin
ipales :1. Critères basés sur la pré
ision, 
omme par exemple le taux de 
orre
-tion globale, les taux de pré
ision et de rappel, la F − mesure, oud'autres 
ritères basés sur l'analyse de la matri
e de 
onfusion. Ce sontles 
ritères prin
ipaux et les plus 
ouramment utilisés.2. Critères basés sur l'entropie, 
omme par exemple l'entropie 
roisée, legain d'entropie [DMBMB06℄, ou la mesure de divergen
e dirigée.3. Complexité du 
lassi�eur (par exemple longueur maximale, nombre denoeuds, nombre de feuilles dans le 
as d'un arbre de dé
ision).4. Interprétabilité du modèle de 
lassi�
ation. Ce 
ritère est assez subje
-tif. Les te
hniques d'arbres de dé
ision sont réputées pour leur inter-prétabilité. Un 
lassi�eur simple est souvent plus interprétable.5. Vitesse : à la fois le temps né
essaire pour la 
onstru
tion du 
lassi�euret pour 
lasser un exemple. Dans un 
adre industriel, il n'est pas rareque seule la vitesse pour 
lasser un exemple (vitesse de l'appli
ation)
ompte.6. Robustesse : la sensibilité de la méthode par rapport à des modi�
ationsmineures de la base d'apprentissage. Cette 
apa
ité permet de résisterau bruit présent dans les données.7. Capa
ité de passage à l'é
helle.Parmi 
es 
ritères, les 5 premiers 
on
ernent les modèles de 
lassi�
ation. Les3 derniers 
on
ernent les méthodes de 
onstru
tion de modèles. La vitesse
on
erne à la fois les méthodes de 
onstru
tion de modèles et les modèleseux-mêmes. Une liste 
omplète des mesures ave
 leurs des
riptions, ainsi que
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es mesures se trouvent, entre autres, dans les travauxde Caruana [CNM04, CNM06℄.Notre obje
tif étant d'améliorer et de mettre en 
orrélation ave
 les be-soins de l'utilisateur, les performan
es brutes du modèle, 
'est-à-dire ses per-forman
es de 
lassi�
ation issues de l'analyse de la matri
e de 
onfusion, nousne nous intéresserons en détail qu'à la première 
atégorie. C'est égalementdans 
ette 
atégorie que s'ins
rit la mesure que nous proposerons en 
hapitre7.
4.3.2 Mesures de performan
ela matri
e de 
onfusion 
ontient toutes les informations sur la 
lassi�
a-tion réelle et la 
lassi�
ation prédite faite par un modèle de 
lassi�
ation. Ils'agit d'une table de 
ontingen
e 
onfrontant les 
lasses prédites par le mo-dèle (en 
olonnes) et les 
lasses réelles (en lignes) pour les individus du jeude données. Dans le tableau 4.1, Nij est le nombre d'individus de la 
lasse
Ci 
lassés par le modèle dans la 
lasse Cj. La performan
e d'un modèlede 
lassi�
ation est évaluée en se basant sur les informations �gurant dans
ette matri
e. En réduisant 
ette matri
e de n2 éléments à une seule valeurnumérique pour évaluer la performan
e d'un 
lassi�eur, on perd la ri
hessed'information donnée par la matri
e. Mais 
ela est né
essaire, 
ar d'une part
ela donne une information plus synthétique et plus interprétable, et d'autrepart 
ela sert à la 
omparaison entre les 
lassi�eurs. Il est don
 né
essaire de
ara
tériser les mesures d'évaluation pour déterminer 
elles qui s'adaptentau mieux au problème de 
lassi�
ation 
onsidéré.Le taux de 
orre
tion globale, noté acc, est le 
ritère le plus utilisé. Il estdé�ni 
omme le rapport entre le nombre d'individus 
orre
tement 
lassi�éset l'e�e
tif total :

acc =

∑i=n

i=1 Nii
∑i=n

i=1

∑j=n

j=1 Nij
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h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

hh

Classe réelle Classe prédite
C1 C2 ... Cn

C1 N11 N12 ... N1n

C2 N21 N22 ... N2n

... ... ... ... ...
Cn Nn1 Nn2 ... NnnTab. 4.1 � Matri
e de 
onfusion issue de la prédi
tion d'un problème à n
lassesOn en déduit dire
tement le taux d'erreur globale, noté err, dé�ni par :

err = 1 − accL'obje
tif des méthodes de 
onstru
tion de modèles de 
lassi�
ation est demaximiser le taux de 
orre
tion globale (ou minimiser le taux d'erreur). L'uti-lisation de 
et indi
e global, 
'est-à-dire prenant en 
onsidération l'ensembledes 
lasses, suppose que le 
oût de mauvaise 
lassi�
ation est égal pour tousles individus. Cela rend impossible l'utilisation du taux de 
orre
tion, oud'erreur, dès lors que 
ela n'est plus vrai. C'est la 
as dans notre problèmede jeux de données déséquilibrées où l'oubli d'un individu de la 
lasse d'inté-rêt (
omme un 
an
er dans notre appli
ation industrielle) est bea
oup plusgrave, que l'insertion d'un individu de la 
lasse majoritaire 
omme préditde la 
lasse minoritaire (présen
e d'une fausse alarme). Une analyse plusdétaillée du taux de 
orre
tion globale est présentée dans [PFR98, KB91℄.Dans l'état de l'art, on 
onsidère souvent le 
as à deux 
lasses, 
ar ils'agit d'un 
as plus simple à expliquer. Dans la réalité, 
e 
as apparaît plussouvent que les autres. Dans la suite, nous présentons les mesures dans le
as à deux 
lasses. Ces mesures, en général relatives à une 
lasse (d'intérêtou positive) 
ontre l'ensemble des autres 
lasses (dites négatives), peuventêtre étendues pour les 
as à trois 
lasses ou plus. Nous utiliserons C1 
omme
lasse négative, et C2 
omme 
lasse positive.Le taux de rappel (ou taux de vrai positifs ou sensibilité) exprime la



4.3. INDICATEURS 67probabilité de bien 
lasser un individu de la 
lasse positive :
r =

N22

N21 + N22Le taux de vrais négatifs (ou spé
i�
ité) exprime la probabilité de bien 
lasserun individu de la 
lasse négative :
N11

N11 + N12Le taux de faux positifs exprime la probabilité de mal 
lasser un individu dela 
lasse négative :
N12

N11 + N12Le taux de faux négatifs exprime la probabilité de mal 
lasser un individu dela 
lasse positive :
N21

N21 + N22Ces quatre mesures sont en fait des probabilités 
onditionnées par les
lasses réelles des individus : le taux de vrais positifs et le taux de fauxnégatifs sont estimés sur les individus de la 
lasse positive ; le taux de vraisnégatifs et le taux de faux positifs sont estimés sur les individus de la 
lassenégative. Les deux premières sont à maximiser et les deux dernières sont àminimiser.Les quatre mesures suivantes sont également des probabilités 
ondition-nées mais par les 
lasses prédites des individus. Le taux de pré
ision exprimela probabilité de bien 
lasser un individu parmi 
eux prédits 
omme positifs :
p =

N22

N12 + N22La valeur prédite négative exprime la probabilité de bien 
lasser un individuparmi 
eux prédits 
omme négatifs :
N11

N11 + N21
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lasser un individu parmi 
eux prédits 
omme négatifs(predi
tion-
onditionned fallout) :
N21

N11 + N21La probabilité de mal 
lasser un individu parmi 
eux prédits 
omme positifs(negative-
onditioned miss) :
N12

N12 + N22Parmi les 4 mesures 
i-dessus, les deux premières (le taux de pré
ision et lavaleur prédite négative) sont à maximiser et les deux dernières à minimiser.Les taux de pré
ision et de rappel sont très utilisés en re
her
he d'informa-tion, même s'il ne juge de la qualité du modèle que vis-à-vis d'une seule
lasse.La mesure la plus utilisée basée sur le taux de rappel (r) et le taux depré
ision (p) est la F -measure [RCB+79℄ dé�nie par :
F -measure =

2 × r × p

r + pElle 
ombine les taux de rappel et pré
ision sous forme d'une moyenne har-monique pour donner une mesure de qualité de la prédi
tion du 
lassi�eur surla 
lasse d'intérêt, mais elle ne permet pas de privilégier l'un des taux vis-à-vis de l'autre. La même importan
e est don
 a

ordée aux faux positifs et auxfaux négatifs, 
e qui est rarement le 
as en réalité où les faux-négatifs sontplus 'grave' dès lors que l'obje
tif prioritaire est la déte
tion des individusd'intérêt. La Fβ-measure 
orrige 
ette situation en ajoutant un paramètre
β :

Fβ-measure =
(1 + β2) × r × p

β2 × r + pCelle-
i permet de jouer sur l'importan
e des deux taux au sein de la mesuremais 
onserve deux in
onvénients :1. Elle privilégie des valeurs équilibrées entre le taux de rappel et le tauxde pré
ision. Ainsi, des taux de rappel et pré
ision faibles mais dehauteur équivalente 
onduisent malgré tout à une mesure importante.



4.3. INDICATEURS 692. Le paramètre β est très peu intuitif. La tradu
tion des besoins de l'uti-lisateur, en terme de taux de rappel et de taux de pré
ision, en unparamétrage de β est �oue.La moyenne géométrique g [KHM97℄ est également basée sur la notion detaux de rappel, mais l'utilise pour 
réer une mesure de performan
es globalesur l'ensemble des 
lasses :
g = M

√

√

√

√

m=M
∏

m=1

rmoù M est le nombre de 
lasse et rm le taux de rappel de la 
lasse m. Il s'agitd'une mesure régulièrement utilisée en situation de déséquilibre puisqu'elleest indépendante des e�e
tifs de 
haque 
lasse. Cependant, elle a

orde uneimportan
e équivalente à 
ha
une d'elle.Le rapport de 
otes (odds-ratio), est une grandeur statistique permettantde 
omparer deux fa
teurs de risques di�érents dans une population, dansnotre 
ontexte, il faut le maximiser. Il est dé�ni 
omme suit :
N11

N12

N21

N22

=
N11 × N22

N12 × N21Le 
oe�
ient Kappa mesure une 
orrélation entre deux variables statis-tiques. En apprentissage, il est utilisé pour évaluer l'a

ord entre la distribu-tion naturelle et la distribution issue de la 
lassi�
ation, 
e
i en prenant égale-ment en 
ompte la distribution obtenable par 
han
e. Il est 
onsidéré 
ommeune amélioration du taux de 
orre
tion globale. Comme la base 
ontient
(N11 + N12) individus de la 
lasse négative et (N22 + N21) individus de la
lasse positive, lorsque l'on 
lassi�e (N11 +N21) (respe
tivement (N12 +N22))individus dans la 
lasse négative (respe
tivement positive) de manière aléa-toire, l'espéran
e du nombre d'individus 
orre
tement 
lassi�és dans la 
lassenégative (respe
tivement positive) est, N étant l'e�e
tif total :

N11 + N12

N
× (N11 + N21)
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tivement :
N21 + N22

N
× (N12 + N22)L'espéran
e du nombre d'exemples bien 
lassi�és par 
han
e est don
 :

(N22 + N21) × (N22 + N12) + (N11 + N12) × (N11 + N21)

NOn en déduit la 
ontribution e�e
tive du 
lassi�eur :
(N11 + N22) −

(N22 + N21) × (N22 + N12) + (N11 + N12) × (N11 + N21)

NLe 
oe�
ient Kappa, introduit par J. Cohen [Coh60℄, évalue un taux debonnes 
lassi�
ations et ex
lut la partie des bonnes 
lassi�
ations obtenuepar 
han
e :
Ka =

(N11 + N22) − (N22+N21)×(N22+N12)+(N11+N12)×(N11+N21)
N

N − (N22+N21)×(N22+N12)+(N11+N12)×(N11+N21)
NCe 
oe�
ient est toujours inférieur ou égal à 1 et on souhaite le maximiser.Un 
oe�
ient Kappa négatif signi�e que le 
lassi�eur est pire qu'un 
lassi�euraléatoire. La dé�nition de 
ette mesure peut s'étendre fa
ilement aux 
as àplusieurs 
lasses. Il peut également être utilisé pour la séle
tion d'attribut[LN05℄. Cependant s'il peut être vu 
omme une amélioration du taux de
orre
tion globale, il en garde l'un des prin
ipaux défauts, à savoir que 
edernier suppose que le 
oût de mauvaise 
lassi�
ation est égal pour tous lesindividus quelque soit leur 
lasse.Le 
oe�
ient de 
orrélation, aussi appelé le 
oe�
ient de 
orrélation derang partiel de Kendall (Kendall partial rank 
orrelation) est une autre formed'amélioration du taux de 
orre
tion globale :

Ke =
N22 × N11 − N12 × N21

√

(N22 + N21) × (N11 + N12) × (N12 + N22) × (N11 + N21)Ce 
oe�
ient prend ses valeurs entre −1 et 1. Une 
lassi�
ation parfaite
orrespond à 1 et une 
lassi�
ation aléatoire 
orrespond à 0. Une valeurnégative signi�e une 
lassi�
ation pire que la 
lassi�
ation aléatoire. Celui-
ine permet toujours pas la prise en 
ompte d'une asymétrie de 
oût.



4.3. INDICATEURS 71Le Lift [HBPJ96℄ est souvent employé dans l'analyse marketing. Ellemesure 
ombien de fois le 
lassi�eur en question est meilleur sur une sous-population par rapport à un 
lassi�eur aléatoire, 
ela pour une 
lasse donnée :
Lift =

taux de rappel sur une sous − population

taux d′individus positif dans la population totaleCette mesure est intéressante en marketing, par exemple quand on souhaite
ibler une publi
ité sur un nombre limité de personnes. Le Lift permet d'éva-luer la sous-population qui maximisera la qualité du 
iblage.L'erreur 
arrée (root mean squared error ou RMSE) est souvent utili-sée en régression (où la variable endogène prend ses valeurs sur un segment
ontinu). Cette mesure est 
ependant appli
able en 
lassi�
ation binaire oùles 2 
lasses sont ramenées aux valeurs 0 et 1. Elle est dé�nie par :
RMSE =

√

1

N

∑

(ClassePredite(individu) − ClasseReelle(individu))2Cette mesure globale, issu du domaine des probabilités, 
onserve néanmoinsles in
onvénients dûs à la non prise en 
onsidération d'une éventuelle asymé-trie des 
oûts en fon
tion des 
lasses.
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Chapitre 5
Espa
e des individus
5.1 Introdu
tion

L'apprentissage à partir de données déséquilibrées né
essite des straté-gies adaptées pour obtenir une 
lassi�
ation 
orre
te de la 
lasse minoritaire.L'évantail des solutions proposées vont de l'é
hantillonnage à la 
onstru
tiond'un modèle de prédi
tion spé
i�que de la 
lasse d'intérêt (one 
lass learning)en passant par l'introdu
tion d'un biais dans le 
ritère optimisé par l'appren-tissage pour prendre en 
ompte le déséquilibre [PMM+94, KHM98, BSGR03℄.Pour notre appli
ation (aide au diagnosti
 du 
an
er du sein), le modèle deprédi
tion doit se satisfaire aux 
ontraintes de qualité inhérentes au domainemédi
al. Dans 
e 
hapitre, nous passons en revue des te
hniques d'é
han-tillonnage utilisées pour 
ontourner les problèmes liés aux données déséquili-brées, puis nous proposons une stratégie fondée sur l'é
hantillonnage qui in-tègre les besoins de l'utilisateur (i
i en terme de taux de rappel pour répondreà l'asymétrie des 
oûts) dans l'orientation des performan
es du 
lassi�eur.73



74 CHAPITRE 5. ESPACE DES INDIVIDUS5.2 Etat de l'art5.2.1 Sur et sous-é
hantillonnageLe ré-é
hantillonnage des données est une idée fréquemment exploitéepour enrayer l'impa
t du déséquilibre sur l'apprentissage. Dans nombre de
as, l'obje
tif est de rétablir l'équilibre entre les e�e
tifs, soit en réduisant
elui de la 
lasse majoritaire (sous-é
hantillonnage) soit en augmentant 
eluide la 
lasse minoritaire (sur-é
hantillonnage).Dans le 
as du sous-é
hantillonnage aléatoire, au
une attention n'est prê-tée aux individus de la 
lasse majoritaire séle
tionnés pour l'apprentissage.Ses prin
ipaux avantages résident ainsi dans sa simpli
ité de mise en oeuvreet sa rapidité d'exé
ution [Jap00℄. Cependant, il est souvent argué que le sous-é
hantillonnage induit une perte d'informations. Plusieurs auteurs ont don

her
hé à diriger la séle
tion des individus. Dans 
e sens, [KM97℄ enlèventdes individus redondants parmi les individus majoritaires (qui ralentissentl'apprentissage sans en augmenter la qualité) et les individus à la frontièrede dé
ision entre les 
lasses (qui dégradent l'apprentissage). Les premierssont identifés via la 
onstitution d'un sous-ensemble 
onsistant des donnéesd'apprentissage (un sous-ensemble C de S est 
onsistant s'l permet la pré-di
tion de S ave
 la règle 1-NN [Har68℄), alors que les se
onds sont déte
tésau travers des liens de Tomek (Tomek links, [Tom76℄) : il existe un lien entreles individus x et y si il n'existe pas d'individu z plus près de x (resp. y)que ne l'est y (resp. x). Une autre solution 
onsiste à appliquer un algo-rithme d'édition à l'e�e
tif de la 
lasse majoritaire. [BVSF04℄ utilisent pour
e faire l'édition de Wilson (Wilson Editing, [Wil72℄) qui 
onsiste à appliquerun 
lassi�eur de type k-NN aux données d'apprentissage et à en supprimerles individus mal étiquetés. Cependant, 
omme la règle k-NN est égalementsoumise au problème du déséquilibre, ils biaisent la mesure de distan
e en lapondérant en fon
tion de la 
lasse de l'exemple 
onsidéré. Ainsi, la distan
eà des individus de 
lasse minoritaire diminue par rapport à la distan
e à desindividus de 
lasse majoritaire.



5.2. ETAT DE L'ART 75La solution opposée au sous-é
hantillonnage est le sur-é
hantillonnage.Dans sa version aléatoire, il s'agit de reproduire des individus de la 
lasseminoritaire tirés au sort pour atteindre des e�e
tifs équilibrés. Si la te
h-nique est simple à mettre en oeuvre, elle 
ourt le risque d'entrainer un sur-apprentissage des données en forçant le 
lassi�eur à s'intéresser à des ré-gions très étroites de l'espa
e. Pour éviter 
et é
ueil, [CBHK02℄ proposentSMOTE (Syntheti
 Minority Oversampling Te
hnique), une te
hnique desur-é
hantillonnage qui génère des individus synthétiques a�n d'étendre leslimites de la 
lasse minoritaire. Elle pro
ède de la manière suivante. Les kplus pro
hes voisins de 
haque individu positif X sont ré
upérés. Parmi euxsont tirés au sort su�samment d'individus pour atteindre le taux de sur-é
hantillonnage désiré. Un nouvel individu N est alors généré pour 
ha
unde 
es voisins V . Son ième attribut prend pour valeur : Ni = Xi +(Vi −Xi)×
Rand(0, 1) où Rand(0, 1) représente un nombre aléatoire uniforme entre 0 et
1. Plusieurs auteurs ont étudié l'e�
a
ité de 
es appro
hes. Dernièrement,[HKN07℄ en réalisent une 
omparaison exhaustive. Ils 
on
luent à la supério-rité du sous-é
hantillonnage lorsque les données sont raisonnablement dés-équilibrées (≥ 10%) et à 
elle du sur-é
hantillonnage dans le 
as 
ontraire(
on
lusion partagée ave
 [BVSF04℄). Par ailleurs, 
ette étude plaide en fa-veur des méthodes simples d'é
hantillonnage puisqu'elle ne note au
une amé-lioration signi�
ative des performan
es pour les méthodes dirigées, méthodesqui, de plus, sont 
oûteuses (en a

ord ave
 [Jap00℄).5.2.2 E
hantillonnage et ensembleDans les exemples dé
rits 
i-dessus, l'é
hantillonnage ne vise qu'à 
ontour-ner le problème du déséquilibre pour rétablir une situation "normale". Pour-tant, l'é
hantillonnage peut aussi servir à améliorer l'apprentissage, 
ommele montre les travaux réalisés sur les ensembles.L'é
hantillonnage des individus, lors de la 
onstru
tion d'un ensemble,permet de 
réer de la diversité entre 
haque 
lassi�eur de base, et 
ela a�n



76 CHAPITRE 5. ESPACE DES INDIVIDUSd'améliorer les résultats de l'ensemble grâ
e à des "opinions" individuellesplus indépendantes. Des études ont 
her
hé à pro�ter de l'appro
he ensem-bliste pour gérer le problème du déséquilibre. Barandela et al. [BSGR03℄proposent d'apprendre les 
lassi�eurs d'un ensemble sur des é
hantillons équi-librés 
onstitués de tous les individus de la 
lasse minoritaire et d'un é
han-tillon aléatoire d'individus de la 
lasse majoritaire. Pour 
es auteurs, l'idée estque l'équilibre entre les 
lasses permet d'optimiser la prédi
tion. Cependant,
ertains travaux montrent qu'il n'en est pas toujours ainsi [DK01, WP03℄.Pour ajuster la distribution des 
lasses au problème, une première solution
onsiste à en essayer plusieurs pour 
hoisir la plus adaptée [PAL04℄. Ainsi, 
esauteurs proposent un pro
essus en 2 étapes : (1) 
hoix de la meilleur distribu-tion puis (2) 
hoix du meilleur 
lassi�eur pour le bagging. Si elle est e�
a
e,
ette stratégie est 
oûteuse en individus et en temps puisque l'évaluation
onjointe de la distribution et des 
lassi�eurs demande à la fois de réserverdes individus et de 
onstruire des 
lassi�eurs qui ne serviront pas à la prédi
-tion. Une stratégie plus �ne 
onsiste à adapter le boosting au problème dudéséquilibre. Dans leur méthode DataBoost-IM, [GV04℄ séparent les individusdi�
iles à apprendre (dits graines, individus pondérés au 
ours du boosting)suivant leur 
lasse d'appartenan
e. Pour 
haque groupe de graines (et sui-vant la distribution entre 
es groupes), de nouveaux individus typiques dela 
lasse 
orrespondante sont générés et intégrés à l'é
hantillon à apprendre.Cette stratégie permet ainsi d'adapter automatiquement la distribution entreles 
lasses au problème en 
ours tout en béné�
iant de l'appro
he ensembliste.
5.3 FUNSS : une appro
he guidée par le 
oûtLes travaux existants nous ont amené à faire plusieurs 
onstats. D'abord,lorsque le déséquilibre est élevé, le sur-é
hantillonnage est plus adapté quele sous-é
hantillonnage. Cependant, il est né
essaire de veiller aux régions del'espa
e qui seront privilégiées pour ne pas entraîner de sur-apprentissage.Inversement le sous-é
hantillonnage n'est e�
ient que si le déséquilibre estlimité, 
ar sinon la perte d'informations vis-à-vis de la 
lasse majoritaire est



5.3. FUNSS : UNE APPROCHE GUIDÉE PAR LE COÛT 77trop importante. Ensuite, la meilleure distribution entre les 
lasses dépenddu problème : un é
hantillonnage équilibré et aléatoire n'optimise pas for
é-ment le taux d'erreur. En�n, les méthodes ensemble sont un moyen e�
a
ede tirer pro�t de l'é
hantillonnage. A 
es 
onstats il est également intéressantde remarquer que les stratégies d'é
hantillonnage sont rarement reliées auxbesoins de l'utilisateur, en parti
ulier sur le 
ompromis rappel/pré
ision pourla 
lasse d'intérêt. Or, notre domaine d'appli
ation est justement un domaineoù il est intéressant d'intégrer 
es préféren
es pour optimiser la prédi
tion.C'est pourquoi nous proposons FUNSS (Fitting User Needs Sampling Stra-tegy), une appro
he originale pour traiter le déséquilibre entre les 
lasses sans
her
her à uniformiser les e�e
tifs.5.3.1 Prin
ipeL'idée de FUNSS est de traduire le 
ompromis rappel/pré
ision en termede marge d'indu
tion entre les individus de 
haque 
lasse. Les individus dela 
lasse minoritaire (ou individus positifs) sont entourés par une quantitéimportante d'individus des 
lasses majoritaires (ou individus négatifs) quiempè
hent le 
lassi�eur de les apprendre 
orre
temment et entraîne un faibletaux de rappel pour la 
lasse minoritaire. Pour augmenter le taux de rappel,une solution 
onsiste à 
hoisir des individus négatifs éloignés des individuspositifs (
'est-à-dire à augmenter la marge d'indu
tion des règles les visant).Et à l'inverse, pour augmenter le taux de pré
ision, il su�t de garder les in-dividus négatifs pro
hes des individus positifs. Nous allons présenter FUNSSen modi�ant l'é
hantillonnage réalisé au 
ours des forêts aléatoires en uné
hantillonnage dirigé, notons que FUNSS peut s'appliquer ave
 n'importequel 
lassi�eur de base dès lors qu'un bagging (3.6.1) est réalisé.A 
haque tirage aléatoire ave
 remise dans l'é
hantillon d'apprentissage,le pro
essus est le suivant : Si l'individu est positif, il est dire
tement intégrédans le nouvel é
hantillon ; Dans le 
as 
ontraire, un groupe de k individusnégatifs est tiré au hasard ainsi qu'un individu positif. L'individu négatif dugroupe qui est soit le plus pro
he (appelé par la suite mode "pro
he") soit le



78 CHAPITRE 5. ESPACE DES INDIVIDUSplus éloigné (mode "éloigné") de l'individu positif, est intégré dans le nouvelé
hantillon. Ainsi, les individus négatifs sont séle
tionnés en fon
tion de leurproximité par rapport aux individus positifs. Si 
ette proximité est faible, la
lasse positive sera plus fa
ilement distinguée de la 
lasse négative induisantun rappel plus élevé (et vi
e-versa). Chaque é
hantillon de la forêt aléatoireest don
 l'o

asion d'augmenter ou de diminuer le rappel pour atteindre unevaleur �xée par l'utilisateur. Pour 
ela, le rappel de la forêt est estimé à
haque nouvel arbre à l'aide des individus out-of-bag. S'il est en dessousdu rappel désiré, l'é
hantillonnage suivant séle
tionne des individus négatifséloignés des individus positifs. Dans le 
as 
ontraire, les individus négatifspro
hes sont favorisés (voir �gure 5.1).Le 
al
ul des distan
es entre individus est un point important de 
ettestratégie. Cependant, dans les espa
es de grandes dimensions, la distan
eeu
lidienne perd son pouvoir dis
riminant. Ainsi, la distan
e d'un point àson plus pro
he voisin tend à être égale à la distan
e de 
e même point àson voisin le plus éloigné quand le nombre de dimensions tend vers l'in�ni(sous les 
onditions d'indépendan
e entre 
es dimensions, [BGRS99℄). Pour
ontourner 
es problèmes, une distan
e de rang est utilisée. Pour déterminerl'individu le plus pro
he d'une 
ible, les individus sont ordonnés pour 
haqueattribut sur leur proximité à 
ette 
ible. La distan
e est alors la somme desrangs d'un individu : plus 
ette somme est élevée, plus l'individu est loinde la 
ible. Cette distan
e 
onduit à des distributions identiques sur 
haqueattribut. La �gure 5.2 présente un exemple de séle
tion d'un individu de la
lasse majoritaire lors d'un é
hantillonnage.5.3.2 ExpérimentationsLa �gure 5.3 a pour but d'illustrer l'e�et des deux modes, pro
he ouéloigné, de séle
tion des individus lors de l'é
hantillonnage. Pour réaliser 
esgraphiques, une analyse en 
omposante prin
ipale (ACP) a été réalisée sur latotalité du jeu de données Satimage [HB99℄ dont la 
omposition est détailléetable 5.1.
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Fig. 5.1 � Prin
ipe de 
onstru
tion d'une forêt aléatoire utilisant l'é
han-tillonnage FUNSS.



80 CHAPITRE 5. ESPACE DES INDIVIDUS5 individus minoritaires en bleu,R est tiré en référent.20 individus majoritaires enrouge, A B et C sont les trois
on
urrents tiré au sort.A est 2e en proximité de R selonV1 et 1er selon V2.La distan
e d entre A et R estdon
 :
d(A,R) = 2 + 1 = 3De même pour B et C :
d(B,R) = 3 + 2 = 5
d(C,R) = 1 + 3 = 4A serait séle
tionné en mode � pro
he �.B serait séle
tionné en mode � éloigné �.Fig. 5.2 � Exemple de séle
tion d'un individu de la 
lasse majoritaire lorsd'un é
hantillonnage FUNSS.E�e
tif Variables E�e
tif Fréquen
eexogènes positif 
lasse positiveSatimage 6435 36 626 9,73%MammoClusters 5977 378 1779 29,76%Tab. 5.1 � Composition des jeux de données déséquilibrées Satimage et Mam-moClusters.Les deux premiers axes de 
ette ACP ont ensuite été 
onservés 
ommeplan de proje
tion pour la visualisation des di�érents é
hantillons 
réés. Cesderniers sont aux nombres de trois : (A) é
hantillon FUNSS en mode éloi-gné, son but est de permettre au modèle de gagner en rappel sur la 
lassepositive. Des groupes de 10 individus négatifs ont été utilisés lors de l'étapede séle
tion. (B) é
hantillon bootstrap 
lassique. (C) é
hantillon FUNSS enmode pro
he, son but est de permettre au modèle de gagner en pré
ision
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Fig. 5.3 � Visualisation dans le plan formé par les 2 premiers axes ACPde 3 é
hantillons issus du jeu Satimage : (A) FUNSS mode "éloigné", (B)bootstrap, (C) FUNSS mode "pro
he".
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lasse positive. Ce dernier a été 
onstruit ave
 les mêmes paramètresque l'é
hantillon A. Pour 
ha
une de 
es visualisations un agrandissementsur une zone mixte (
ontenant à la fois des individus positifs et négatifs) estprésenté.Il n'est pas possible de 
ommenter 
es illustrations en terme de marged'indu
tion, entre autre à 
ause du phénomène de proje
tion. Cependanton notera les di�éren
es en terme de rapport d'e�e
tifs dans la zone mixte.Le bootstrap 
lassique (B) présente un rapport pro
he de l'équilibre, 
'estd'ailleurs en 
e sens que la zone a été 
hoisie. Les é
hantillons FUNSS pré-sentent des rapports inverses l'un de l'autre : (A) la volonté de séle
tion-ner des individus négatifs "éloignés" fait dé
roitre leur nombre dans la zonemixte, 
e qui doit logiquement fa
iliter la déte
tion des individus positifs dans
ette zone pour l'arbre 
onstruit sur 
et é
hantillon et don
 faire augmenterle rappel de la forêt pour la 
lasse positive. (B) inversement la volonté de sé-le
tionner des individus négatifs "pro
hes" augmentent leur nombre en zonemixte et for
e le 
lassi�eur à être plus pré
is dans sa déte
tion des individuspositifs quitte à perdre en 
apa
ité de rappel sur 
ette même 
lasse.L'évolution du rappel estimé de la forêt pour la 
lasse positive après
haque 
onstru
tion d'arbre est présentée en �gure 5.4. Ce rappel est 
al-
ulé pour la 
lasse positive, à partir des individus out-of-bag (
'est-à-diredes individus de l'é
hantillon d'apprentissage non présents dans l'é
hantillonde 
onstru
tion de l'arbre). Les données utilisées pour le graphique sont is-sues d'une validation 
roisée 
omposée de 5 subdivisions sur le jeu Satimage.La forêt aléatoire utilisée 
omporte 50 arbres ave
 une randomisation sur 6variables. L'é
hantillonnage FUNSS est paramétré de la manière suivante :obje
tif d'un rappel de 80% pour la 
lasse positive et groupes de 10 individusnégatifs lors de la séle
tion. Les points 
orrespondants au premier arbre ontété tronqués pour une meilleure lisibilité du reste du graphique, leurs valeursen rappel pour la 
lasse positive étaient toutes 
omprises entre 45 et 55%.On note que l'os
illation autour de la valeur de rappel souhaitée est deplus en plus faible au 
ours de la 
onstru
tion de l'arbre, un nouveau votede la part d'un arbre ayant de moins en moins d'impa
t sur la prédi
tion de
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Fig. 5.4 � Evolution du rappel estimé lors de la 
onstru
tion d'une fo-rêt aléatoire utilisant l'é
hantillonnage FUNSS80. Résultats issus d'une 5-CrossValidation sur le jeu Satimage.la forêt au fur et à mesure que le nombre d'arbres déjà 
onstruits augmente.Des résultats en terme de performan
e sont présentés en table 5.2. Il s'agitde tests réalisés sur le jeu de données Satimage. Tous les résultats sont issus devalidations 
roisées 
omposées de 5 subdivisions, pour des forêts aléatoires de50 arbres, utilisant 6 variables pour la randomisation. La version de SMOTE([CBHK02℄, voir 5.2.1) testée ne 
omporte pas de sous-é
hantillonnage de la
lasse négative. L'algorithme BRF (Balan
ed Random Forest) 
onstruit uneforêt aléatoire à partir de bootstraps équilibrés [CLB04℄. Les temps indiquésproviennent de l'utilisation de la plateforme de data mining interne à laso
iété Feni
s (LearnIt, voir 1.1), les indi
es de temps sont 
al
ulés sur labase de 1 pour une forêt aléatoire 
lassique. La notation FUNSSXX signi�eque l'algorithme FUNSS a été paramétré ave
 une barre de rappel désirépour la 
lasse positive à atteindre de XX%. Les autres paramètres sont lesmêmes que 
eux utilisés pour la �gure 5.4.Ces résultats montrent qu'au
un algorithme n'est supérieur aux autres sur
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lasse R 
lasse P 
lasse Corre
tion Temps Indi
epositive négative positive globale (s) tempsRF 52,1 98,9 83,2 94,3 828 1BRF 71,6 96,4 68,6 94,0 1782 2,2SMOTE900 78,4 93,8 57,6 92,3 6528 7,9FUNSS70 70,1 96,3 67,2 93,8 2077 2,5FUNSS80 79,6 92,1 52,0 90,9 2406 2,9FUNSS90 88,0 85,5 39,6 85,7 2251 2,7Tab. 5.2 � Résultats (en %) de di�érents algorithmes obtenus en validation
roisée (5 subdivisions) sur le jeu Satimage.(R : Rappel ; P : Pré
ision)l'ensemble des 
ritères retenus. Cependant di�érentes remarques à propos desrésultats de l'algorithme FUNSS peuvent être faites :1. FUNSS montre la possibilité d'apprendre de manière 
orre
te une mo-dalité minoritaire sans modi�er a priori la distribution des e�e
tifs selonla variable endogène.2. Ses temps de 
al
ul sont sensiblement inférieurs à une te
hnique avan
éetelle que SMOTE, même si 
ela ne rentre pas dans nos obje
tifs.3. Le rappel de la 
lasse positive obtenu en validation 
roisée est en adé-quation dire
te ave
 le souhait émis par l'utilisateur via son paramé-trage, 
e qui évite de pro
éder à plusieurs itérations d'apprentissagepour obtenir le type de performan
es voulues.5.4 LARSS : vers une adaptation lo
alisée5.4.1 AdaptationsDans notre présentation de FUNSS, le but était de 
onstruire des 
las-si�eurs de base (1) soit spé
ialisés vers des performan
es de rappel élevépour la 
lasse minoritaire, (2) soit vers des performan
es de pré
ision élevéepour 
ette même 
lasse. Dans 
e but, les individus de la 
lasse minoritaire
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hantillonnage (1) soit tous 
omme des p�les répul-sifs lors qu'ils servaient de référent pour le 
hoix de l'individu majoritaire à
onserver, (2) soit tous 
omme des p�les attra
tifs. Ensuite la 
ompositiondu bagging entre les 
lassi�eurs de base de 
haque type évoluait pour obtenirles performan
es attendues par l'utilisateur.Nous présentons i
i une évolution de l'appro
he FUNSS, nommée LARSS(Lo
al Attra
tion/Repulsion Sampling Strategy). Le but n'est plus d'obtenirune performan
e souhaitée par l'utilisateur a priori, mais d'optimiser paré
hantillonnage l'information exploitable du jeu d'apprentissage initial. Ceque nous entendons par optimisation de l'information exploitable, est l'ob-tention simultanée d'une pré
ision élevée dans les régions de l'espa
e de re-présentation où les individus positifs sont fa
ilement trouvés, et un rappelélevé dans les régions où les erreurs sur la 
lasse minoritaire sont fréquents.Cette adaptation tente d'intégrer la problématique de variabilité intra-
lasse, dans la te
hnique d'é
hantillonnage proposée. Pour 
e faire la propriétéde p�larité attra
tive ou répulsive lors du 
hoix d'un individu négatif dansl'é
hantillonnage n'est plus globale à l'ensemble des individus positifs maisdevient propre à 
ha
un d'entre eux sous la forme d'un 
oe�
ient d'attra
-tion αi. Celui-
i est positif lorsqu'on 
her
he des individus négatifs pro
hes(p�le d'attra
tion) et négatif dans le 
as 
ontraire (p�le répulsif), il est égale-ment borné entre [−q; q] où q est un paramètre utilisateur. Pour assurer unemeilleure 
ohéren
e dans le 
hoix des individus négatifs, trois référents de la
lasse minoritaire sont tirés au sort à la pla
e d'un seul dans l'é
hantillonnageFUNSS.Le 
hoix d'un individu négatif parmi k 
on
urrents tirés au sort peut seformaliser ainsi :Soit ωi, i ∈ {1; 2; 3}, 1 individu parmi 3 référents de la 
lasse minoritaire ;
αi, le 
oe�
ient d'attra
tion de l'individu ωi ;
ωj, j ∈ {1; ...; k}, 1 individu parmi k 
on
urrents de la 
lasse majoritaire ;
d(ωi, ωj), la somme sur toutes les variables exogènes des rangs de 
lassementde ωj parmi les k 
on
urrents, du plus pro
he au plus éloigné de ωi ;
F (ωj), la fon
tion d'évaluation d'un individu de la 
lasse majoritaire ;
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Fig. 5.5 � Prin
ipe de 
onstru
tion d'une forêt aléatoire utilisant l'é
han-tillonnage LARSS.
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J , l'indi
e de l'individu de la 
lasse majoritaire séle
tionné.La séle
tion est alors :
J = j|F (ωj) = mink

j=1(F (ωj)), ave
 F (ωj) =
∑3

i=1 αi × d(ωi, ωj).Dans le 
as où plusieurs individus négatifs répondent au 
ritère de séle
-tion, un tirage aléatoire parmi eux est e�e
tué. Initialement tous les 
oe�-
ients d'attra
tion sont nuls. Ils évoluent à 
haque fois que l'individu 
on
ernéfait parti de l'é
hantillon out-of-bag : l'individu est testé à travers l'arbre
onstruit, s'il est 
orre
tement 
lassé, son 
oe�
ient αi est augmenté d'uneunité (on renfor
e son e�et d'attra
tion), s'il est mal 
lassé, son αi est dimi-nué d'une unité (on renfor
e son e�et de répulsion), sous réserve de ne pasdépasser les bornes. Une vision générale du pro
essus de LARSS est donnéeen �gure 5.5, un exemple de séle
tion d'un individu de la 
lasse majoritaireest présenté en �gure 5.6.5.4.2 ExpérimentationsLa �gure 5.7 repose exa
tement sur le même prin
ipe et les mêmes pa-ramétrages que la �gure 5.3 (voir se
tion 5.3.2). Elle permet de visualiserdans un plan de proje
tion, formé des 2 premiers axes issus d'une analysepar 
omposante prin
ipale, les individus de di�érents é
hantillonnage opéréssur le jeu de données Satimage. En (A) on retrouve un bootstrap 
lassiqueet en (B) l'é
hantillon réalisé pour le 50e arbre d'une forêt aléatoire 
onstruitsur le prin
ipe LARSS.Contrairement à l'expérimentation équivalente sur FUNSS, on observequasiment au
une di�éren
e entre les 2 é
hantillons, que 
e soit sur la tota-lité de plan ou sur l'agrandissement en zone "mixte". Des di�éren
es existent,puisque les performan
es d'apprentissage 
hangent (voir 
i-après), mais 
elles-
i doivent être su�samment bien réparties et diverses sur l'ensemble de l'es-pa
e de représentation pour disparaître lors de la proje
tion en 2 dimensions.Les arbres ne se spé
ialisent pas alternativement sur le taux de rappel ou le
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R1 R2 et R3 sont les trois réfé-rents de la 
lasse minoritaire bleutirés au sort.Nous sommes au 10e arbre :R1 a été 3 fois "Out-of-bag" lorsdes arbres pré
édents, mal 
lassé3 fois.
αR1 = −3R2, 2 fois Out-of-bag, mal 
lassé2 fois.
αR2 = −2R3, 4 fois Out-of-bag, bien 
lassé3 fois.
αR3 = 2A B et C sont 3 
on
urrents tirés au sort de la 
lasse majoritaire.
d(A,R1) = 2 + 1 = 3
d(A,R2) = 2 + 2 = 4
d(A,R3) = 2 + 2 = 4
F (A) = (−3 × 3) + (−2 × 4) + (2 × 4) = −9

d(B,R1) = 3 + 2 = 5
d(B,R2) = 3 + 1 = 4
d(B,R3) = 1 + 3 = 4
F (B) = (−3 × 5) + (−2 × 4) + (2 × 4) = −15

d(C,R1) = 1 + 3 = 4
d(C,R2) = 1 + 3 = 4
d(C,R3) = 3 + 1 = 4
F (C) = (−3 × 4) + (−2 × 4) + (2 × 4) = −12L'individu B est séle
tionné.Fig. 5.6 � Exemple de séle
tion d'un individu de la 
lasse majoritaire lorsd'un é
hantillonnage LARSS.
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Fig. 5.7 � Visualisation dans le plan formé par les 2 premiers axes ACP de 2é
hantillons issus du jeu Satimage : (A) Bootstrap, (B) FUNSS lo
alisé (50earbre).



90 CHAPITRE 5. ESPACE DES INDIVIDUStaux de pré
ision de la 
lasse minoritaire, mais évoluent dans leur globalité.Les tables 5.3 et 5.4 présentent les résultats des tests réalisés en validation
roisée de 5 subdivisions, respe
tivement sur les jeux de données Satimageet MammoClusters dont les 
ompositions sont détaillées en table 5.1. Lejeu MammoClusters est issu des bases de données de la so
iété Feni
s pourla mise au point des modèles de déte
tion des 
an
ers de type foyers demi
ro
al
i�
ations. Ce dernier a 
ependant été réduit en terme d'individus etde variables exogènes, les résultats n'illustrent don
 en rien les performan
esdu produit Feni
s.Algorithme R 
lasse R 
lasse P 
lasse Corre
tionpositive négative positive globaleForêt aléatoire 52,1 98,9 83,2 94,3LARSS 45,1 99,5 90,1 94,2Forêt aléatoire Opt-R70 69,7 96,0 66,8 93,4Balan
ed Random Forest 71,6 96,4 68,6 94,0LARSS Opt-R70 69,8 97,4 72,1 94,7Forêt aléatoire Opt-R80 80,8 93,7 56,2 92,3SMOTE900 78,4 93,8 57,6 92,3LARSS Opt-R80 81,0 94,2 59,5 92,9Forêt aléatoire Opt-R90 89,8 88,1 45,4 88,2LARSS Opt-R90 89,8 90,2 49,5 90,2Tab. 5.3 � Résultats (en %) de di�érents algorithmes obtenus en validation
roisée (5 subdivisions) sur le jeu Satimage.(R : Rappel ; P : Pré
ision)Les forêts aléatoires bâties sur le prin
ipe LARSS sont prin
ipalement
omparées aux forêts aléatoires 
lassiques et aux forêts aléatoires 
onstruitesà partir de bootstraps équilibrés (BRF). Les algorithmes présentant la no-tation "Opt-RXX" utilisent l'optimisation des ve
teurs de votes d'une forêt,qui dans un 
as à 2 
lasses, 
onsiste à faire varier le nombre de votes positifsà obtenir pour 
lasser un individu 
omme positif. Cela permet de 
hoisir letype de performan
e voulu entre taux de rappel et taux de pré
ision de la
lasse minoritaire. Tous les détails de 
e pro
édé sont présentés en se
tion7.3. La notation "Opt-RXX" signi�e que le seuil sur les votes a été �xé pour



5.5. CONCLUSION 91obtenir un taux de rappel de la 
lasse minoritaire au plus pro
he possible de"XX%". Les forêts utilisées sont 
onstituées de 50 arbres, 6 et 20 variablesexogènes sont tirées au sort lors de la randomisation respe
tivement pourle jeu Satimage et le jeu MammoClusters. LARSS est paramétré ave
 desgroupes de 10 individus négatifs 
on
urrents et des 
oe�
ients d'attra
tiondé�nis sur [−5; 5].Algorithme R 
lasse R 
lasse P 
lasse Corre
tionpositive négative positive globaleForêt aléatoire 74,2 95,4 87,2 89,1Balan
ed Random Forest 81,4 92,2 81,6 89,0LARSS 75,0 95,6 87,9 89,5Forêt aléatoire Opt-R80 80,1 92,2 81,5 88,5BRF Opt-R80 79,0 93,8 84,4 89,3LARSS Opt-R80 80,1 94,0 84,9 89,9Forêt aléatoire Opt-R90 90,1 82,3 68,5 84,6BRF Opt-R90 90,1 82,8 68,7 84,9LARSS Opt-R90 90,2 83,5 69,7 85,5Tab. 5.4 � Résultats (en %) de di�érents algorithmes obtenus en validation
roisée (5 subdivisions) sur le jeu MammoClusters.(R : Rappel ; P : Pré
ision)On remarque qu'en 
onservant une règle de vote à la majorité lors del'agrégation, LARSS obtient des taux de rappel de la 
lasse minoritaire in-férieurs à une BRF, mais ave
 un taux de 
orre
tion globale supérieur. Onnotera par 
ontre qu'à taux de rappel équivalent pour la 
lasse minoritaire,les forêts aléatoires 
onstruites à l'aide de LARSS obtiennent de meilleuresperforman
es sur l'ensemble des autres indi
ateurs.5.5 Con
lusionNous avons vu dans 
e 
hapitre que l'une des méthodes les plus utiliséespour palier les problèmes générés par le déséquilibre est l'é
hantillonnage.Les te
hniques usuelles ont pour but de rééquilibrer les e�e
tifs entre 
haque
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lasse pour ensuite appliquer un apprentissage supervisé 
lassique. Pour 
efaire :1. soit 
es dernières sur-é
hantillonnent la 
lasse minoritaire, de manièrealéatoire ou en 
réant des individus synthétiques pour éviter le sur-apprentissage.2. soit 
elles-
i sous-é
hantillonnent la ou les 
lasses majoritaires, de ma-nière aléatoire ou guidée. Cependant le sous-é
hantillonnage est rapide-ment limité lorsque le déséquilibre est de plus en plus marqué, 
ar dans
es situations extrêmes il entraine une trop grande perte d'informations.Il est parfois di�
ile de se pronon
er sur le 
hoix entre une te
hnique de surou de sous é
hantillonnage pour un problème de déséquilibre donné. De plus
es méthodes tentent de se ramener vers un 
as "
lassique" équilibré et neprennent pas en 
onsidération les besoins spé
i�ques en terme de performan
esouvent liés à la nature même du déséquilibre.Les nouvelles méthodes d'é
hantillonnage que nous proposons, FUNSS(Fitting User Needs Sampling Strategy) et LARSS (Lo
al Attra
tion/RepulsionSampling Strategy), tente de tirer partie des propriétés des méthodes en-semble, et plus pré
isément du bagging, pour apporter une alternative sur
es deux points. Tout d'abord FUNSS et LARSS ne 
hangent pas a priori ladistribution des 
lasses, puisqu'elles respe
tent la 
omposition proposée parun bootstrap. FUNSS et LARSS s'adaptent de 
ette manière à n'importequel déséquilibre, que 
elui-
i soit marqué ou non. FUNSS guide la séle
tiondes individus de la 
lasse majoritaire en utilisant des propriétés de voisinagepour permettre un apprentissage 
orre
t malgré le déséquilibre. Ce pro
édépermet également d'orienter le modèle vers un type de performan
es souhai-tées, et 
ombiné aux forêts aléatoires, de respe
ter les besoins de l'utilisateur.Les tests réalisés montrent que rempla
er le bootstrap 
lassique par laméthode LARSS, lors de la 
onstru
tion d'une forêt aléatoire, permet d'ob-tenir des performan
es supérieures dans une situation de déséquilibre. LARSSobtient également de meilleurs résultats que d'autres méthodes d'é
hantillon-nage 
omme les BRF ou en
ore SMOTE.



5.5. CONCLUSION 93L'apprentissage supervisé a pour base de travail un tableau individus/valeurs.C'est pourquoi après avoir présenté dans 
e 
hapitre les méthodes existanteset nos 
ontributions tou
hant à la séle
tion des individus, pour répondre ànotre problématique, nous allons voir dans le 
hapitre suivant 
elles tou
hantaux valeurs, et don
 à l'espa
e de représentation.
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Chapitre 6
Espa
e de représentation
6.1 Introdu
tionAprès avoir vu 
omment il est possible de jouer sur l'espa
e des individusen modi�ant l'é
hantillonnage pour l'adapter aux problématiques des jeux dedonnées déséquilibrées, nous nous intéressons dans 
e 
hapitre à l'espa
e dereprésentation. La qualité d'un apprentissage est entre autres 
hoses liée à laprésen
e de variables dis
riminantes. Or, dans le 
as d'une qualité d'appren-tissage insu�sante, il est né
essaire de trouver un moyen qui, à partir de l'in-formation disponible, permet de re-dé
rire les données d'entrée du problèmed'apprentissage 
onsidéré en obtenant de nouvelles variables dis
riminantes.Les méthodes de 
onstru
tion de variables résolvent 
e problème.La 
onstru
tion de variables permet la 
réation de nouvelles variablessynthétiques. Ces variables synthétiques sont issues de la dé
ouverte de re-lations entre variables initiales. Les méthodes de 
onstru
tion de variablesentraînent une augmentation de la taille de l'espa
e de représentation desdonnées, dans la mesure où de nouvelles variables sont 
onstruites. Cepen-dant, au
une information extérieure aux données initiales n'est ajoutée lorsdu pro
essus de 
onstru
tion. Plusieurs auteurs ont dé�ni la 
onstru
tion devariable selon leur point de vue, 
itons entre autres :95



96 CHAPITRE 6. ESPACE DE REPRÉSENTATION� Murphy, pour qui il s'agit de toute forme d'indu
tion générant de nou-velles des
riptions non présentées dans les données d'entrées initiales[MP91℄.� Mit
hell, qui l'a dé�nie 
omme le pro
édé d'a

roissement de l'espa
ede représentation, basé sur les 
onnaissan
es du domaine [Mit97℄.� Rendell, qui l'énon
e 
omme la 
réation de 
on
epts utiles n'existantpas dans la des
ription initiale des données [Ren88℄.Après le rappel des prin
ipales méthodes existantes pour la 
onstru
tionde variables, nous proposerons dans 
e 
hapitre une nouvelle méthode de
onstru
tion de variables nommée FuFeFa (Fuzzy Feature Fa
tory). Celle-
itente de 
onstruire des variables spé
i�ques à la dis
rimination d'individusau sein de jeux de données déséquilibrées en s'appuyant sur la dé
ouverte derègles d'asso
iation prédi
tives.6.2 Etat de l'art6.2.1 TaxonomieIl existe di�érentes taxonomies des méthodes de 
onstru
tion de variables.Pour présenter 
elles-
i, nous utiliserons la 
lassi�
ation en quatre groupesproposée par Legrand [Leg04℄, elle-même basée sur les taxonomies de Bloe-dern [BM98℄ et Faw
ett [Faw93℄. Ces quatres 
atégories sont :1. Les méthodes de 
onstru
tion par analyse topologique des arbres.2. Les méthodes de 
onstru
tion par analyse et exploration des données.3. Les méthodes de 
onstru
tion basée sur l'utilisation des 
onnaissan
esdu domaine ou d'un expert.4. Les méthodes multi-stratégiques.La table 6.1 synthétise 
ette 
lassi�
ation. Cette liste n'est pas exhaustiveet a pour but de présenter les di�érents grands types de méthodes.



6.2. ETAT DE L'ART 97topologie exploration 
onnaissan
es multi-des arbres des données du domaine stratégiquesFRINGE [Pag89℄ BACON [LBS83℄ MIRO [DRC89℄ INDUCE-1 [ML77℄CITRE [Mat90℄ STAGGER [SG86℄FCE [Car92℄Tab. 6.1 � Classi�
ation des méthodes de 
onstru
tion de variables.6.2.2 Méthodes par analyse topologique des arbresLes méthodes de 
e type déterminent de nouvelles variables par analysedes règles issues d'arbres d'indu
tion. Nous illustrons 
e type d'analyse pardeux méthodes : CITRE [Mat90℄ et FRINGE [Pag89℄.CITRE est un système basé sur les arbres de dé
ision. Il e�e
tue de la
onstru
tion de variables en séle
tionnant des relations dans les bran
hes d'unarbre d'indu
tion. Un arbre est 
onstruit. CITRE séle
tionne des paires derelations booléennes à partir des noeuds des bran
hes de l'arbre, 
omme parexemple la relation booléenne : 
ouleur='rouge' et taille='grand' où 
ouleuret taille sont deux variables initiales. La séle
tion des relations booléennes sefait grâ
e à l'une des méthodes suivantes :� Root : Séle
tion des relations dans les deux premiers noeuds de 
haquebran
he.� Fringe : Séle
tion des relations dans les deux derniers noeuds de 
haquebran
he.� Adja
ente : Toutes les paires adja
entes le long de 
haque bran
he.� All : Toutes les 
ombinaisons de paires de variables le long de 
haquebran
he.A partir de 
es relations booléennes, CITRE forme de nouvelles variablesbooléennes : pour l'exemple pré
édent, la variable 
réée sera de la formesuivante : si un individu possède à la fois la modalité 'rouge' pour la variable
ouleur et la modalité 'grand' pour la variable taille alors la valeur de lanouvelle variable pour 
et individu sera 1, sinon 0.



98 CHAPITRE 6. ESPACE DE REPRÉSENTATIONFRINGE s'applique initialement sur des problèmes à deux 
lasses ave
des variables exogènes booléennes. Cependant, la présen
e de variables quali-tatives ne pose pas de problème. En e�et, 
es dernières subissent alors un 
o-dage disjon
tif 
omplet. L'algorithme initial 
onstruit de nouvelles variables
onstituées de 
onjon
tions de propositions des deux derniers noeuds pré-
édant les feuilles, menant à une 
on
lusion positive, 
'est-à-dire visant la
lasse d'intérêt. Plusieurs raisons expliquent le 
hoix de 
ette stratégie :� Les noeuds terminaux (feuilles) sont moins sûrs, puisqu'ils 
ouvrenttrès peu d'individus.� La répétition de séquen
es de sous-arbres a lieu, le plus souvent, dansla partie basse du modèle.D'autres études ont permis, par la suite, d'enri
hir la liste des formesdéte
tées ave
 le système FRINGE. Les travaux [YBR91℄ ont permis d'yajouter les disjon
tions, et les travaux [OV93℄, la forme XOR. L'algorithme debase ne 
hange pas, 
es perfe
tionnements tou
hant uniquement au pouvoirde représentation des nouvelles variables 
onstruites.6.2.3 Méthodes par analyse et exploration des donnéesCes méthodes analysent et explorent les données, les relations existantesentre variables exogènes, individus, et variable endogène a�n de déterminerde nouvelles variables. Il existe de nombreuses méthodes de 
e type. Nous ne
iterons qu'un petit nombre de 
es méthodes.Tout d'abord l'algorithme STAGGER génère de nouvelles variables àl'aide de 
ombinaisons booléennes de variables numériques [SG86℄. Les tra-vaux qui ont suivi, [S
h87℄ y ont ajouté le partitionnement de variables nu-mériques. Les nouvelles variables sont formées en appliquant les opérateursbooléens ET, OU et NON aux variables existantes selon un pro
édé 
omposéde plusieurs heuristiques. Ainsi, STAGGER peut apprendre des 
ombinaisonslinéaires de variables.La méthode BACON base pour sa part sa pro
édure de 
onstru
tion sur
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es existantes entre les variables numériques [LBS83℄.En�n FCE prend 
omme point de départ un ensemble d'espa
es de repré-sentation 
ha
un 
omposé par un tirage aléatoire sur les variables exogènes.Puis il génère un nouvel espa
e de représentation par produit des espa
esgénérés : sa taille est don
 supérieure à 
elle des espa
es initiaux [Car92℄.6.2.4 Méthodes basée sur l'utilisation des 
onnaissan
esdu domaineCes méthodes utilisent les 
onnaissan
es du domaine ou les 
onnaissan
esfournies par un expert dans le but de 
onstruire de nouvelles variables. Citonspar exemple la méthodeMIRO qui utilise les 
onnaissan
es du domaine sousla forme d'un ensemble de règles spé
i�ées par un expert a�n de 
onstruirede nouvelles variables. Celles-
i sont binaires, un individu prend la valeur 1s'il respe
te la règle, 0 sinon [DRC89℄.6.2.5 Méthodes multi-stratégiquesL'appro
he multi-stratégique est une des méthodologies les plus impor-tantes en 
onstru
tion de variables. Elle 
onsiste souvent en l'emploi simul-tané de méthodes de di�érents types parmi 
eux pré
édemment 
ités. Il existe
ependant des méthodes proprement multi-stratégiques 
omme l'algorithmeINDUCE-1 [ML77℄.INDUCE-1 est une méthode dirigée à la fois par les données et parles 
onnaissan
es du domaine. Elle utilise une variété de règles et de pro-
édures pour générer de nouvelles variables, nommées méta-variables. Ce
is'e�e
tue grâ
e à une des
ription stru
turelle des exemples d'apprentissage,qui 
orrespond à la partie dirigée par les 
onnaissan
es du domaine, asso-
iée à la détermination des dépendan
es qualitatives entre les variables, qui
orrespond à la partie dirigée par les données.



100 CHAPITRE 6. ESPACE DE REPRÉSENTATION6.3 FuFeFa : Fuzzy Feature Fa
toryNotre méthode, nommée FuFeFa pour "Fuzzy Feature Fa
tory"1, se rap-pro
he des méthodes de 
onstru
tion de variables par analyse de la topologiedes arbres, même si 
elle-
i n'analyse pas des bran
hes d'arbres ou des noeuds,mais se base sur la dé
ouverte de règles d'asso
iation prédi
tives. Le but de
ette méthode est de 
onstruire de nouvelles variables dis
riminantes spé
i-�ques à la nature déséquilibrée du jeu de données d'apprentissage. En e�etnous prenons 
omme hypothèse que lorsqu'un jeu de données est déséquili-bré, il existe (1) de large plage de l'espa
e de représentation ne 
ontenantquasiment au
un individu positif (
'est-à-dire de la 
lasse minoritaire), maiségalement (2) des sous-espa
es plus étroits denses en individus positifs.Le prin
ipe de FuFeFa est de dé
ouvrir 
es sous-espa
es à l'aide de règlesd'asso
iation prédi
tives, puis de les traduire en nouvelles variables pourl'apprentissage. FuFeFa se dé
ompose en trois étapes détaillées 
i-après :1. Dé
ouverte de règles d'asso
iation prédi
tives pour 
haque 
lasse.2. Relâ
hement des bornes de 
haque item de 
haque règle.3. Création d'une nouvelle variable par règle dé
ouverte.
6.3.1 Règles d'asso
iationLes règles d'asso
iations [HHM66, AIS93℄ sont utilisées pour la dé
ouverted'informations. Elles se présentent sous la forme si Anté
édent alors Consé-quent où anté
édent et 
onséquent sont des propositions logiques 
omposéesd'items. Prenons par exemple la règle d'asso
iation illustrative suivante :si aire<20 et périmètre>35 alors etirement='fort'1Le terme "Fuzzy" n'a i
i au
un lien ave
 la "Fuzzy Logi
" ou logique �oue, mais 
erapporte au prin
ipe de relâ
hement des bornes dé
rit en 6.3.2
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i, aire, périmètre et étirement sont trois variables. L'anté
édent de la règlese 
ompose de deux items. Le 
onséquent d'un seul item. Chaque item sedé
ompose en une variable, un opérateur logique binaire (i
i, '<','>','='), etsoit une borne lorsqu'il s'agit d'une variable quantitative, soit une modalitélorsqu'il s'agit d'une variable qualitative.Deux prin
ipales mesures 
ara
térisent une règle d'asso
iation : le supportet la 
on�an
e.Soit n l'e�e
tif total d'une population d'apprentissage Ωa.Soit nA le nombre d'individus satisfaisants l'anté
édent de la règle.Soit nAC le nombre d'individus satisfaisant l'anté
édent et le 
onséquent dela règle.Le support et la 
on�an
e sont dé�nies par :
support =

nA

n

confiance =
nAC

nAOn peut don
 assimiler la 
on�an
e au taux de véri�
ation de la règle 
rééeet le support au nombre d'individus 
on
ernés par la règle.Dans le 
adre de la méthode FuFeFa, les règles d'asso
iation utiliséessont des règles d'asso
iation prédi
tives. Les règles d'asso
iation prédi
tives[BWY98℄ ont 
omme parti
ularité d'avoir 
omme 
onséquent un unique itemportant sur la variable endogène. Elles permettent don
 une 
lassi�
ationdire
te des individus sous réserve de faire partie du support de la règle.Notons que l'algorithme FuFeFa ne travaillera que sur les variables exogènesquantitatives pour les anté
édents, 
ar il a été 
réé en premier lieu pour desjeux de données issu de l'imagerie où la totalité des variables exogènes sontquantitatives.L'algorithme de dé
ouverte des règles d'asso
iation prédi
tives utilisé parFuFeFa a été mis au point par la so
iété Feni
s et ne sera pas détaillé. Cedernier est optimisé pour les problèmes à grande dimensionnalité. Il est pa-ramétré de manière à obtenir des règles 
onjon
tives visant 
haque 
lasse dela variable endogène, ave
 des supports et des 
on�an
es élevées vis-à-vis des
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tifs et des fréquen
es de 
haque 
lasse (voir expérimentations en 6.4).6.3.2 Relâ
hement des bornes des itemsSoit I un item d'un anté
édent de l'une des règles dé
ouvertes. I est dé�nipar Xj une variable exogène, > un opérateur binaire, et b une valeur de borne.On asso
ie à I une fon
tion de satisfa
tion des individus fI(ωi) où fI(ωi) = 1si l'individu ωi satisfait l'item I, et fI(ωi) = 0 dans le 
as 
ontraire. On note
nI le nombre d'individus pour lesquels fI(ωi) = 1. La �gure 6.1 illustre 
esnotions.

Fig. 6.1 � Réponse de satisfa
tion à un item I et distribution des individusselon une variable quantitative XjLe but de l'étape de relâ
hement des bornes est de transformer fI(ωi) quiprésente une dis
ontinuité en b, en une fon
tion 
ontinue gI(ωi) prenant en
onsidération la proximité (intérieure ou extérieure) à la borne. Pour 
e faire,l'utilisateur détermine deux paramètres, tint et text, respe
tivement taux d'in-tériorisation et d'extériorisation. Cela permet de déterminer deux nouvelles
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tant :Le nombre d'individus prenant leur valeur sur Xj entre b et bint et ayant
fI(ωi) = 1 est égal à nI × tint.Le nombre d'individus prenant leur valeur sur Xj entre b et bext et ayant
fI(ωi) = 0 est égal à nI × text.La dis
ontinuité de fI en b est alors rempla
ée par le segment [(bint, 1); (bext, 0)]pour obtenir gI . La �gure 6.2 présente un exemple de fon
tion gI .

Fig. 6.2 � Fon
tion gI(ωi) asso
iée à un item I et distribution des individusselon une variable quantitative Xj

6.3.3 Création des variables et utilisation en forêt aléa-toirePour 
haque règle d'asso
iation prédi
tive dé
ouverte, une variable est
onstruite 
omme suit :Soit R une règle dé
ouverte dont l'anté
édent est une 
onjon
tion de k items
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Ih, h ∈ {1; ...; k}.Soit XR la variable asso
iée à R et XR(ωi) la valeur de l'individu ωi selon
ette variable.

XR(ωi) =
h=k
∏

h=1

gIh
(ωi)La variable 
onstruite est le produit des fon
tions de satisfa
tion aux bornesrelâ
hées des di�érents items de l'anté
édent de la règle d'asso
iation prédi
-tive.Pour illustrer et expérimenter notre méthode, nous allons 
hoisi de l'uti-liser ave
 des forêts aléatoires. Celle-
i ne jouant que sur l'espa
e de repré-sentation, elle peut s'utiliser 
onjointement ave
 n'importe quelle méthoded'apprentissage de 
lasses. Un apprentissage par forêt aléatoire utilisant laméthode de 
réation de variables FuFeFa (noté FFFRF pour FuFeFa RandomForest) se dé
ompose en trois étapes :1. Dé
ouverte de règles d'asso
iation prédi
tives visant tour à tour 
haque
lasse de la variable endogène et respe
tant les 
ontraintes de supportet de 
on�an
e �xées par l'utilisateur.2. Création d'une nouvelle variable par règle dé
ouverte.3. Apprentissage par forêt aléatoire sur le nouvel espa
e de représentation
omposé des variables initiales et des variables 
onstruites par FuFeFa.6.4 ExpérimentationsLes tests présentés dans 
ette se
tion ont été réalisés sur le jeu de donnéesSatimage [HB99℄ déjà présenté en 5.3.2 et le jeu de données MammoMassesissu des bases de données de la so
iété Feni
s, mais fortement diminué ennombre d'individus et en nombre de variables pour éviter tout lien entreles résultats présentés et les performan
es des systèmes d'aide au diagnos-ti
 Feni
s. Le jeu MammoMasses 
omporte 15278 individus étiquetés selondeux 
lasses : "
an
er" (429 individus) et "non 
an
er" (14849 individus). La
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lasse minoritaire, labelisée "
an
er", représente 2,8% du jeu total, il s'agitd'un déséquilibré très élevé. Chaque individu est 
ara
térisé par 941 variablesexogènes. Les tests ont été réalisés en validation 
roisée de 5 subdivisions,les forêts sont 
omposées de 50 arbres et respe
tivement 6 et 31 variables enrandomisation pour les jeux Satimage et MammoMasses.Le paramétrage d'une FFFRF est peu intuitif et se dé
ompose en deuxparties. Tout d'abord les paramètres 
onsernant la dé
ouverte des règles d'as-so
iation prédi
tives envers 
haque 
lasse : notre but étant de dé
ouvrir soit(1) de larges régions de l'espa
e de représentation ne 
ontenant quasiment au-
un individu positif (
'est-à-dire de la 
lasse minoritaire), soit (2) des régionsplus étroites denses en individus positifs (voir 6.3), les règles représentant
es régions doivent respe
ter des supports et des 
on�an
es minimaux. Celapermet également de s'assurer de la qualité en généralisation des règles, maisné
essite de la part de l'utilisateur une phase de véri�
ation de faisabilité dedé
ouverte de règles en fon
tion des 
ontraintes de support et de 
on�an
equ'il �xe. Ensuite, les autres paramètres 
onsernent l'étape de relâ
hementdes bornes, il s'agit des taux d'intériorisation et d'extériorisation. Si 
eux-
isont trop petits, très peu d'individus prendront des valeurs stri
tement entre0 et 1 sur la variable 
onstruite, 
elle-
i perdant alors de son intérêt. Si au
ontraire ils sont trop grands, la notion de borne intéressante s'e�a
e au pro-�t d'un 
lassement sur la variable 
onsidérée. Le paramétrage utilisé pour lesexpérimentations est détaillé en table 6.2 et résulte de tests préalables. Onnotera que tous les supports minimaux utilisés représentent 20% de l'e�e
tifde la 
lasse visée par les règles.Les tables 6.3 et 6.4 présentent les résultats obtenus sur 
ha
un desdeux jeux de données par des forêts aléatoires soit 
lassiques, soit utilisantla 
onstru
tion de variable FuFeFa. De la même manière qu'en 5.4.2, lesalgorithmes présentant la notation "Opt-RXX" utilisent l'optimisation desve
teurs de votes d'une forêt. Rappelons que dans un 
as à 2 
lasses, 
ela
onsiste à faire varier le nombre de votes à obtenir pour 
lasser un individu
omme appartenant à la 
lasse minoritaire. Cela permet de 
hoisir le typede performan
e voulu entre taux de rappel et taux de pré
ision de la 
lasseminoritaire. Tous les détails de 
e pro
édé sont présentés en se
tion 7.3. La



106 CHAPITRE 6. ESPACE DE REPRÉSENTATIONParamètre Test Satimage Test MammoMassesRègles visant la
lasse majoritaire :Support minimal 0,18 0,19Con�an
e minimale 0,95 0,99Nombre d'items maximal 4 4Règles visant la
lasse minoritaire :Support minimal 0,02 0,005Con�an
e minimale 0,6 0,5Nombre d'items maximal 4 4Taux d'intériorisation 0,3 0,3Taux d'extériorisation 0,3 0,3Tab. 6.2 � Paramètres utilisés
notation "Opt-RXX" signi�e que le seuil sur les votes a été �xé pour obtenirun taux de rappel de la 
lasse minoritaire au plus pro
he possible de "XX%".Pour le test sur le jeu Satimage, selon les subdivisions de la validation
roisée et selon la 
lasse visée, entre 5 et 6 règles d'asso
iation prédi
tives ontété dé
ouvertes. Cela signi�e qu'entre 10 et 12 variables 
onstruites se sontajoutées aux variables initiales pour la 
onstru
tion des FFFRF. Dans le 
asdu jeu MammoMasses, entre 7 et 8 règles ont été trouvées par subdivision etpar 
lasse, d'où l'ajout d'entre 14 et 16 variables.Les résultats sur le jeu Satimage montrent un gain nul ou faible en termede performan
e. Par 
ontre sur le jeu MammoMasses, présentant un déséqui-libre beau
oup plus marqué (
lasse minoritaire de 2,8% de l'e�e
tif global),l'amélioration est notable. En parti
ulier, on remarque que pour des forêtsoptimisées de manière à obtenir des taux de rappel élevés pour la 
lasse mi-noritaire, les FFFRF se 
omportent mieux que les forêts aléatoires 
lassiques.
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lasse R 
lasse P 
lasse Corre
tionminoritaire majoritaire minoritaire globaleForêt aléatoire 52,1 98,9 83,2 94,3FFFRF 52,7 98,8 83,0 94,3Forêt aléatoire Opt-R70 69,7 96,0 66,8 93,4FFFRF Opt-R70 70,5 95,9 67,0 93,4Forêt aléatoire Opt-R80 80,8 93,7 56,2 92,3FFFRF Opt-R80 80,7 94,0 56,8 92,6Forêt aléatoire Opt-R90 89,8 88,1 45,4 88,2FFFRF Opt-R90 90,8 88,0 45,5 88,3Tab. 6.3 � Résultats (en %) de di�érentes forêts aléatoires obtenus en valida-tion 
roisée (5 subdivisions) sur le jeu Satimage.(R : Rappel ; P : Pré
ision)6.5 Con
lusionCe 
hapitre nous a permis d'appréhender di�érentes méthodes d'enri-
hissement de l'espa
e de représentation. Ces méthodes de 
onstru
tion devariables vont de l'analyse topologique d'arbres à l'utilisation de te
hniquesd'exploration des données en passant par la tradu
tion de 
onnaissan
es d'ex-pert. Ces di�érentes méthodes peuvent bien sûr être utilisées 
onjointement.Cependant au
une n'est spé
i�que à la problématique des jeux de donnéesdéséquilibrées.C'est pourquoi nous avons proposé la méthode FuFeFa (Fuzzy FeatureFa
tory). En partant de l'hypothèse que lorsqu'un jeu de données est dés-équilibré, il existe de vastes sous-espa
es vides, ou presque vides, d'indivi-dus de la 
lasse minoritaire, et dans le même temps des sous-espa
es plusrestreints, mais denses en individus de la 
lasse minoritaire (assimilable enpartie à des sous 
on
epts de la variable endogène), nous pensons qu'intégrersous forme de variables exogènes une notion de proximité ou d'éloignementà 
es lo
alités peut aider à améliorer l'apprentissage.Pour réaliser 
e
i, FuFeFa se 
ompose de trois étapes :



108 CHAPITRE 6. ESPACE DE REPRÉSENTATIONAlgorithme R 
lasse R 
lasse P 
lasse Corre
tionminoritaire majoritaire minoritaire globaleForêt aléatoire 22,3 99,8 84,2 97,7FFFRF 26,6 99,8 83,9 97,8Forêt aléatoire Opt-R50 50,1 98,5 50,2 97,1FFFRF Opt-R50 50,1 98,7 51,3 97,3Forêt aléatoire Opt-R70 70,5 94,1 25,3 93,4FFFRF Opt-R70 71,0 94,4 27,5 93,7Forêt aléatoire Opt-R90 91,8 61,6 6,8 66,4FFFRF Opt-R90 92,9 69,4 11,4 70,1Tab. 6.4 � Résultats (en %) de di�érentes forêts aléatoires obtenus en va-lidation 
roisée (5 subdivisions) sur le jeu MammoMasses.(R : Rappel ; P :Pré
ision)1. Dé
ouverte des sous espa
es parti
uliers à l'aide de règles d'asso
iationprédi
tives.2. Tradu
tion de la notion de proximité par relâ
hement puis produit desvaleurs des bornes des items des règles dé
ouvertes.3. Ajout à l'espa
e de représentation d'une nouvelle variable par règle auxbornes relâ
hées.Les tests réalisés nous poussent à poser l'hypothèse que la méthode trouveun intérêt 
ertain lorsque le déséquilibre est important. Sinon l'informationajoutée est trouvée dire
tement par l'algorithme d'apprentissage dans lesvariables initiales. Celle-
i reste à être 
on�rmée par un futur plan de tests.La prin
ipale di�
ulté de 
ette méthode réside dans la dé
ouverte desrègles d'asso
iation prédi
tives respe
tant les 
ontraintes fortes en supportet en 
on�an
e traduisant nos hypothèses. Nous travaillons a
tuellement surune nouvelle adaptation de notre te
hnique, plus pro
he en
ore des méthodespar analyse topologique des arbres et davantage intégrée à la 
onstru
tiond'une forêt aléatoire, qui tend à résoudre 
e point. Très sommairement, 
ettete
hnique nommée G2S (pour Gradual Shaping Spa
e) modi�e la 
onstru
-



6.5. CONCLUSION 109tion d'une forêt aléatoire 
omme suit :1. Constru
tion d'un arbre.2. Séle
tion des "meilleures" feuilles en terme de support et de 
on�an
epar 
lasse.3. Tradu
tion des bran
hes amenant à 
es feuilles sous forme de règlesd'asso
iation prédi
tives.4. Transformation de 
es règles en variables, de la même manière queFuFeFa.5. Ajout à l'espa
e de représentation et 
onstru
tion de l'arbre suivant.L'étape de séle
tion de feuilles, voire de portion de bran
hes, est très impor-tante et né
essite d'être appronfondie.Notons en�n que nous utilisons aussi FuFeFa pour réduire la dimension-nalité de l'espa
e de représentation. Il s'agit simplement de 
onstruire lesvariables issues de FuFeFa et de limiter l'espa
e de représentation unique-ment à 
es variables 
onstruites. Les premiers tests réalisés en apprentissagesur 
et espa
e réduit montrent en moyenne des pertes de taux de 
orre
tionglobale inférieures à 1%. La rédu
tion d'espa
e de représentation peut êtreintéressante pour la 
onstru
tion de graphes de voisinage et la re
her
he desimilarités.Nous avons vu en 
hapitre 5 les modi�
ations possibles sur l'espa
e desindividus, et dans 
e 
hapitre, 
elles sur l'espa
e de représentation, pourrépondre à notre double obje
tif d'apprentissage sur des jeux déséquilibréset d'obtention de performan
es en adéquation ave
 les besoins de l'utilisa-teur. Le 
hapitre suivant tou
he à la dernière étape de la 
onstru
tion d'uneméthode ensemble (voir 
hapitre 3.6), à savoir l'agrégation des 
lassi�eursde base, 
ette étape impa
tant dire
tement le type de performan
e obtenu.C'est pourquoi nous proposons de modi�er et d'optimiser 
ette étape. Cetteoptimisation né
essite la dé�nition d'une nouvelle mesure de performan
eintégrant les besoins de l'utilisateur.
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Chapitre 7
Mesure de performan
e
7.1 Introdu
tionL'évaluation des performan
es d'un modèle 
onstitue l'étape �nale de toutpro
essus d'apprentissage supervisé. Elle est le retour né
essaire à l'utilisateurpour le guider dans la poursuite de sa fouille de données. Ces mesures sontgénéralement symétriques. De façon pratique, on entend par symétrique lefait que 
haque 
lasse, et 
haque type d'erreur relative à une même 
lasse,se voient attribuer une importan
e similaire. Or dans le 
as des jeux dedonnées déséquilibrées (très répandues en milieu industriel) 
ela n'est que trèsrarement le 
as. Dans 
e type de problème l'obje
tif prin
ipal est d'identi�erles instan
es représentatives de la 
lasse minoritaire.L'évaluation des performan
es des modèles résultant d'un apprentissageà partir d'un jeu de données déséquilibrées doit prendre en 
onsidérationl'aspe
t non symétrique de l'importan
e des 
lasses, sans se limiter à un tauxde 
orre
tion global. Une évaluation lo
ale, 
'est-à-dire par 
lasse, doit alorsêtre 
onduite, quite à devoir fusionner ensuite 
es 
ritères en une mesureunique. Le taux de rappel et le taux de pré
ision sont les deux indi
ateursde base des performan
es d'un modèle vis-à-vis d'une 
lasse, même s'il estpossible de 
réer d'autres 
ritères utilisant le dénombrement de 
haque type111



112 CHAPITRE 7. MESURE DE PERFORMANCEd'erreurs (insertion ou omission).Nous allons fait dans le 
hapitre 4 un tour d'horizon de di�érentes me-sures de performan
es des modèles d'apprentissage, ainsi que leur lien ave
la notion de symétrie, 
e qui limite l'intérêt de la plupart dans un 
ontextede jeux de données déséquilibrées. Nous proposerons dans 
e 
hapitre unnouveau 
ritère d'évaluation appelé PRAGMA (pour Pre
ision and Re
Allrates Guided Model Assessment). Celui-
i permet d'évaluer les performan
esdes modèles en prenant en 
onsidération les aspe
ts spé
i�ques à l'appren-tissage sur des jeux de données déséquilibrées. Puis pour illustrer l'intérêtde 
e 
ritère, nous proposons une optimisation des forêts aléatoires utilisantPRAGMA pour intégrer les préféren
es de l'utilisateur dans la 
onstru
tiondu modèle.7.2 PRAGMA : Pre
ision and Re
All rates Gui-ded Model AssessmentPRAGMA utilise deux prin
ipes : la notion d'importan
e d'une 
lasse etla notion de préféren
e entre taux de rappel et taux de pré
ision pour 
haque
lasse.Tout d'abord l'importan
e d'une 
lasse est représentée par un 
oe�
ient
θi �xé par l'utilisateur et utilisé en �n d'évaluation.Ensuite pour 
haque 
lasse, nous évaluons le modèle en fon
tion de sontaux de rappel (ri) et de son taux de pré
ision (pi). Cette fon
tion f(ri, pi),que nous 
her
hons à minimaliser par analogie ave
 le nombre d'erreurs d'unmodèle, doit avoir les propriétés suivantes :(1) f(0, 0) = 1 , on �xe la valeur de la pire situation (ri = 0 et pi = 0).(2) f(1, 1) = 0 , on �xe la valeur de la meilleure situation (ri = 1 et pi = 1).



7.2. PRAGMA : PRECISION AND RECALL RATES GUIDEDMODEL ASSESSMENT113(3) df(r,p)
dr

< 0, r ∈ [0; 1] , à taux de pré
ision égal, la mesure doit dimi-nuer lorsque le taux de rappel augmente.(4) df(r,p)
dp

< 0, p ∈ [0; 1] , à taux de rappel égal, la mesure doit diminuerlorsque le taux de pré
ision augmente.Une telle fon
tion peut avoir l'é
riture suivante : f(ri, pi) = 1 − 0.5(ri + pi)Pour prendre en 
ompte les souhaits de l'utilisateur en terme de préféren
eentre le taux de rappel et le taux de pré
ision, nous dé
idons de pondérérerà la fois ri et pi :
f(ri, pi) = 1 − 0.5(λ × ri + Ω × pi) = 1 + α × ri + β × piLe ratio α/β détermine la préféren
e entre le rappel et la pré
ision (plus
elui-
i est grand (supérieur à 1), plus le rappel est préféré ; plus 
elui-
i estpetit (inférieur à 1), plus la pré
ision est préférée ; s'il est égal à 1, 
ela signi�equ'au
une distin
tion n'est faite entre le rappel et la pré
ision).Pour déterminer, de manière instin
tive et 
ompréhensible, 
es deux para-mètres, l'utilisateur doit dé�nir deux situations extrêmes qu'il juge de qualitééquivalente. En pratique, 
es deux situations sont : (a) 
elle où le taux derappel est parfait (ri = 1) et (b) 
elle où le taux de pré
ision est parfait(pi = 1). Il implique don
 à l'utilisateur de dé�nir deux valeurs x et y telque f(1, x) = f(y, 1). Choisir 
es deux valeurs peut être 
onsidéré 
ommerépondre aux deux questions suivantes :� Quel 
ompromis êtes-vous prêt à faire vis-à-vis de la pré
ision pouravoir un taux de rappel de 1 ? (répondre à 
ette question permet dedé�nir x, ave
 0 ≤ x < 1) (a)� Quel 
ompromis êtes-vous prêt à faire vis-à-vis du rappel pour avoir untaux de pré
ision de 1 ? (répondre à 
ette question permet de dé�nir y,ave
 0 ≤ y < 1) (b)Ave
 
ette dernière 
ontrainte (5) f(1, x) = f(y, 1), nous pouvons déter-



114 CHAPITRE 7. MESURE DE PERFORMANCEminer les paramètres α et β :
α =

−1

1 + (1−y)
(1−x)

et β =
1

1 + (1−y)
(1−x)

− 1

La fon
tion f utilisée pour évaluer lo
alement un modèle selon son rappelet sa pré
ision sur une modalité est la suivante :
f(ri, pi) =

−1

1 + (1−y)
(1−x)

× ri + (
1

1 + (1−y)
(1−x)

− 1) × pi + 1

Fig. 7.1 � 2 modèles, A(r = 0.3; p = 0.8) et B(r = 0.8; p = 0.3), sontlo
alement évalués à l'aide de 3 di�érentes f(ri, pi) : Cas I (symétrique) A etB sont équivalents ; Cas II (rappel préféré) B est meilleur ; Cas III (pré
isionpréférée) A est meilleur.Cette fon
tion 
orrespond à l'équation d'un plan où l'axe dé�ni par lespoints (0, 0, 1) et (1, 1, 0) est �xe, et où le ratio α/β détermine l'orientation duplan autour de 
et axe (la préféren
e entre les taux de rappel et de pré
ision)
omme illustré en �gure 7.1.Ces évaluations lo
ales (propres à 
haque 
lasse) sont ensuite 
ombinées



7.3. EXEMPLE D'OPTIMISATION DES FORÊTS ALÉATOIRES 115lors de l'évaluation �nale à l'aide d'une moyenne pondérée où les 
oe�
ientsd'importan
e de 
haque 
lasse 
onstituent les pondérations. Ave
 n étant lenombre de 
lasse de la variable endogène, on obtient :
PRAGMA =

1
∑i=n

i=1 θi

i=n
∑

i=1

θi × fi(ri, pi)7.3 Exemple d'optimisation des forêts aléatoiresLors de l'appli
ation d'une forêt aléatoire, la prédi
tion pour un individuest obtenue en 
omptabilisant les prédi
tions de 
haque arbre pour l'individu(
haque arbre vote pour une 
lasse) puis en 
hoisissant la 
lasse ayant reçule plus de voix parmi tous les arbres de la forêt (vote à la majorité).Les performan
es d'une forêt aléatoire sont sensiblement supérieures à
elles d'un arbre seul tel que C4.5 [LZG04℄. Elle est également plus robuste aubruit et présente de meilleures fa
ultés de généralisation [Bre01℄. Cependant,
elle-
i n'est pas spé
i�quement adaptée aux jeux de données déséquilibrées,et ses deux paramètres (le nombre d'arbres et le nombre k de variables àtirer au sort lors de la randomisation) ne permettent pas à l'utilisateur despé
i�er ses préféren
es en termes de taux de rappel et de pré
ision selon
haque 
lasse.L'évolution que nous proposons i
i 
onsiste à rempla
er l'étape du vote
lassique à la majorité par une nouvelle stratégie de vote pondéré où lare
her
he automatique des poids optimaux se fait à l'aide de PRAGMA.7.3.1 Stratégie de voteNotre stratégie de vote 
onsiste à donner plus ou moins d'importan
eaux voix attribuées par les arbres. Une pondération par 
lasse est déterminée(soit par l'utilisateur, soit automatiquement), laquelle multiplie le nombre



116 CHAPITRE 7. MESURE DE PERFORMANCEde voix reçues par l'individu pour 
ette 
lasse. Ainsi la 
lasse assignée à unobjet n'est pas toujours 
elle dont il a reçu le plus de voix, mais 
elle dontle nombre de voix multiplié par son poids est le plus grand. Ce
i permetd'augmenter les taux de rappel des 
lasses minoritaires en leur a�e
tant despondérations fortes, ou plus généralement de jouer sur les taux de rappel etde pré
ision de 
haque 
lasse en modi�ant leur pondération.La �gure 7.2 illustre la notion de distribution de votes d'une forêt aléa-toire. Une forêt aléatoire de 20 arbres a été 
onstruite pour 
ha
un des 2jeux utilisés. En abs
isse, on trouve le nombre de votes reçus par un indi-vidu pour une 
lasse donnée, entre 0 et 20 voix. Un graphique du mêmetype pourrait être 
onstruit pour 
haque 
lasse. En ordonnée, on trouve lenombre d'individus ayant reçu 
e nombre de voix, 
haque 
ouleur 
orrespon-dant aux individus d'une 
lasse. On voit par exemple sur le graphique A, ladistribution de votes pour la 
lasse 'S' du jeu de re
onnaissan
e de lettresmanus
rites Letters [HB99℄. Les individus les mieux votés sont e�e
tivement
eux de la 
lasse 'S' (en vert), il apparait néanmoins que parmi les autresindividus, 
eux les plus souvent votés 
omme étant des 'S' sont les 'Z' (enrouge). Sur le graphique B, 
on
ernant le jeu Mammo (voir 7.4), la distri-bution présentée est 
elle pour la 
lasse 'Can
ers'. Ce jeu ne possédant quedeux 
lasses, la distribution pour la 
lasse 'NonCan
ers' s'obtiendrait parune symétrie d'axe verti
al. On remarque entre autre qu'un large segmenten terme de nombre de votes (de 7 à 16) présente des individus des deux
lasses. La forêt 
ommettra don
 des erreurs de prédi
tion. Ave
 un vote à lamajorité (équivaut à un seuil de dé
ision de 10 votes), les taux de rappel etde pré
ision de la 
lasse 'Can
ers' seront a�e
tés par les erreurs 
ommises.Un seuil à 17 votes permettrait d'obtenir un taux de pré
ision parfait, unseuil à 7 votes permettrait d'obtenir un taux de rappel parfait.7.3.2 Re
her
he automatiqueIl peut être assez di�
ile de trouver manuellement les pondérations ajus-tant au mieux les résultats du modèle aux besoins de l'utilisateur. Si pour
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Fig. 7.2 � Exemples de distribution de votes pour : (A) le jeu de donnéesLetters [HB99℄ (les objets sans vote pour la modalité 'S' ne sont pas repré-sentés) ; (B) le jeu de données Mammo (voir 7.4)(les objets ayant moins de2 votes pour la modalité 'Can
er' ne sont pas représentés).
un problème à deux modalités tout peut se ramener à un dépla
ement de lafrontière, en terme de nombre de votes, entre les deux 
lasses, dès qu'il y atrois 
lasses ou plus, le nombre de possibilités de paramétrage, 
'est-à-dire deratios entre 
haque 
ouple de pondérations, devient bien plus 
onséquent, etil apparaît né
essaire de rendre automatique la re
her
he des pondérations.L'algorithme utilisé pour automatiser la re
her
he des pondérations est
onstruit autour d'un re
uit simulé [KGJV83℄ 
her
hant à optimiser la me-sure PRAGMA paramétrée selon les souhaits de l'utilisateur. Ce pro
édé estparfaitement adapté et e�
a
e pour 
e type d'optimisation. Le sur
oût 
al-
ulatoire (
omparé à une forêt aléatoire 
lassique) est extrêmement faible.En e�et, la forêt n'est 
onstruite qu'une fois, seul le résultat du vote aprèspondération est mis à jour pour permettre l'évaluation par PRAGMA. Deplus, en 
onservant pour 
haque individu le nombre de votes non pondérésqu'il a reçu pour 
haque 
lasse, il su�t de mettre à jour uniquement la ma-tri
e de 
onfusion après pondération du vote pour évaluer le modèle et passerà l'itération suivante.



118 CHAPITRE 7. MESURE DE PERFORMANCE7.4 ExpérimentationsNous présentons dans 
ette se
tion les résultats obtenus par pondérationautomatique des votes d'une forêt aléatoire. Deux types de situations ont étéenvisagés :1. Utilisation de l'optimisation sur des jeux de données équilibrées. Notrebut i
i, en tant qu'utilisateur, est de favoriser un maximum le taux derappel de 
ertaines 
lasses jugées 'prioritaires'. Les tests sont réaliséssur les jeux de données de référen
e Autos et Letters [HB99℄ dont lesvariables endogènes possèdent respe
tivement 6 et 26 modalités.2. Utilisation de l'optimisation des jeux de données déséquilibrées à 2modalités. Notre but dans 
ette situation est de favoriser un maximumle taux de rappel de la 
lasse minoritaire. Les tests sont réalisés sur lesjeux Hypothyroïd et Satimage [HB99℄ réduits à 2 
lasses (minoritaire ;fusion des autres 
lasses), ainsi que sur le jeu Mammo, issu de la miseau point du système d'aide au diagnosti
 de la so
iété Feni
s.7.4.1 Jeux de données équilibrésNous supposerons i
i que l'utilisateur 
her
he à maximiser les taux derappel des 
lasses '_3' et '_2' pour le jeu Autos, et les taux de rappel desvoyelles pour le jeu Letters. Ce
i se traduit par le paramétrage de la fon
tionPRAGMA suivant : 
oe�
ient d'importan
e 10 et 
ouple (x; y) = (10; 90)pour les 
lasses prioritaires, 
oe�
ient d'importan
e 1 et 
ouple (x; y) =

(80; 80) pour les autres 
lasses. Nous utilisons des forêts aléatoires de 20arbres, ave
 respe
tivement 5 et 4 variables pour la randomisation.Les résultats présentés en tables 7.1 et 7.2 sont issus d'une validation
roisée de 10 subdivisions. La �gure 7.3 montre les résultats détaillés sur le jeuLetters. Notez que la 
lasse '__2' du jeu Autos ne 
ontient que 3 objets, lesrésultats propres à 
ette 
lasse sont peu signi�
atifs. Les di�érentes moyennesréalisées sont toujours pondérées par les e�e
tifs des di�érentes 
lasses.



7.4. EXPÉRIMENTATIONS 119'_3' '_2' '_1' '_0' '__1' '__2' MP MA MGRF Class. R 81.4 68.7 74.1 85.1 81.8 33.3 74.6 79.4 78.0RF Class. P 84.6 84.6 72.7 77.0 81.8 50.0 84.6 75.6 78.2RF Opt. R 92.6 71.9 74.1 83.6 68.2 66.7 81.4 77.4 78.5RF Opt. P 80.6 82.1 76.9 75.7 83.3 100.0 81.5 77.8 78.8Evolution R +11.2 +3.2 0.0 -1.5 -13.6 +33.4 +6.8 -2.0 +0.5Evolution P -4.0 -2.5 +4.2 -1.3 +1.5 +50.0 -3.1 +2.2 +0.6Tab. 7.1 � Résultats pour Autos : le taux de 
orre
tion global de la forêtaléatoire 
lassique (RF Class.) est de 78.0%, 
elui de la forêt aléatoire opti-misée (RF Opt.) est de 78.5%, soit une amélioration +0.5pts. Légende : RRappel ; P Pré
ision ; MP Moyenne des 
lasses Prioritaires ; MA Moyennedes Autres 
lasses ; MG Moyenne Globale.Ces di�érents résultats montrent la 
apa
ité de l'optimisation à retrans-
rire les volontés de l'utilisateur. Pour les deux jeux de données, les taux derappel des 
lasses 
iblées ont augmenté. Il en résulte également de part lesliens entre les di�érents indi
ateurs issus de la matri
e de 
onfusion :1. Une baisse du taux de pré
ision pour 
es mêmes 
lasses.2. Une baisse du taux de rappel et une augmentation du taux de pré
ision(en moyenne) pour les 
lasses où au
une préféren
e n'avait été spé
i�ée.3. Ces 
hangements n'entraînent pas for
ément une diminution du tauxde 
orre
tion global. Celui-
i peut augmenter ou diminuer selon les jeuxde données et le paramétrage de la mesure PRAGMA (i
i augmentationdu taux 
orre
tion global pour Autos et diminution sur Letters).7.4.2 Jeux de données déséquilibréesL'obje
tif est de déte
ter un maximum d'objets de la 
lasse minoritaire(taux de rappel élevé) sans présenter trop de faux positifs (taux de pré
ision
orre
t). Nos tests sont réalisés sur 3 jeux de données, dont les 
ompositionssont présentés en table 7.3. Il s'agit des jeux Hypothyroïd et Satimage [HB99℄réduits à deux 
lasses en fusionnant les 
lasses non minoritaires et Mammo



120 CHAPITRE 7. MESURE DE PERFORMANCEMoy Consonnes Moy Voyelles Moy GlobaleRF Class. Rappel 88.0 88.5 88.1RF Class. Pré
ision 87.9 90.8 88.5RF Opt. Rappel 84.8 95.0 87.1RF Opt. Pré
ision 90.9 78.9 88.1Evolution Rappel -3.2 +6.5 -1.0Evolution Pré
ision +3.0 -11.9 -0.4Tab. 7.2 � Résultats pour Letters : le taux de 
orre
tion global de la fo-rêt aléatoire 
lassique (RF Class.) est de 88.1%, 
elui de la forêt aléatoireoptimisée (RF Opt.) est de 87.2%, soit une perte -0.9pts.issu de la mise au point d'un système d'aide au diagnosti
 du 
an
er du sein.Notons que 
e dernier a été réduit en terme de variables et d'individus pourne pas dévoiler des résultats industriels 
on�dentiels.Jeux de données E�e
tif Nombre de variables Fréquen
e de laexogènes 
lasse minoritaireHypothyroïd 3772 27 7.71%Satimage 6435 36 9.73%Mammo 3528 134 5.00%Tab. 7.3 � Composition des jeux de données déséquilibrées utilisés.La volonté de maximiser le taux de rappel de la 
lasse minoritaire se tra-duit par le paramétrage de PRAGMA suivant : 
oe�
ient d'importan
e 10et 
ouple (x; y) = (10; 90) pour la 
lasse minoritaire, 
oe�
ient d'importan
e1 et 
ouple (x; y) = (80; 80) pour la 
lasse majoritaire. Nous présentons table7.4 les résultats obtenus en validation 
roisée de 10 subdivisions, ave
 C4.5(témoin de référen
e des di�
ultés pouvant présenter les jeux de données),une forêt aléatoire 
lassique, et une forêt aléatoire optimisée par pondérationdes votes à l'aide de la mesure PRAGMA. Les forêts sont 
omposées de 20arbres, ave
 respe
tivement 5, 6 et 15 variables utilisées lors de la randomi-sation pour les 3 jeux de données.
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Fig. 7.3 � Résultats détaillés pour Letters : (A) Forêt aléatoire 
lassique ;(B) Forêt aléatoire optimisée, le rappel et la pré
ision "s'organisent" selonles préféren
es de l'utilisateur. Hypothyroïd Satimage MammoRappel 
lasse minoritaire 96.9 55.0 8.3C4.5 Pré
ision 
lasse minoritaire 95.2 59.0 66.7Taux de 
orre
tion globale 99.4 91.9 98.1Rappel 
lasse minoritaire 95.1 50.9 29.2RF Class. Pré
ision 
lasse minoritaire 94.2 83.2 84.5Taux de 
orre
tion globale 99.1 94.2 98.5Rappel 
lasse minoritaire 99.5 62.0 43.5RF Opt. Pré
ision 
lasse minoritaire 97.7 73.9 82.0Taux de 
orre
tion globale 99.2 94.3 98.7Tab. 7.4 � Résultats (en %) obtenus en 10-CrossValidation pour Hypothy-roïd, Satimage et Mammo.Les taux du rappel des 
lasses minoritaires les plus élevés sont systéma-tiquement obtenus par la forêt aléatoire optimisée, 
e
i sans provoquer detrop fortes baisses des taux de pré
ision. La mesure PRAGMA guide en 
ela



122 CHAPITRE 7. MESURE DE PERFORMANCEparfaitement le modèle vers les performan
es souhaitées par l'utilisateur. Onremarque également que selon les 
as l'optimisation permet également par-fois d'améliorer le taux de pré
ision de la 
lasse minoritaire ou le taux de
orre
tion globale.Des résultats détaillés obtenus en validation 
roisée de 10 subdivisionssur le jeu Mammo sont présentés en �gure 7.4. Ils permettent une meilleuredes
ription de l'e�et de la pondération des votes et de l'utilisation de lamesure PRAGMA sur les performan
es du modèle. Quatre indi
es (taux derappel, taux de pré
ision, nombre d'erreurs, mesure PRAGMA) sont évaluéspour di�érentes valeurs du ratio R : pondération des votes pour la 
lasse'Can
er' / pondération des votes de la 
lasse 'Non Can
er'.On remarque que les plus fortes variations pour les taux de rappel et depré
ision se produisent pour la 
lasse 'Can
er' de par son e�e
tif faible. Legraphe du nombre d'erreurs présente deux 
ara
téristiques notables :1. Celui-
i est asymétrique, 
ar une baisse légère du taux de rappel surla 
lasse majoritaire due à une forte pondération de la 
lasse minori-taire 
rée logiquement plus d'erreurs qu'une faible variation du taux derappel de la 
lasse minoritaire2. Pour les ratios 2 ≤ R ≤ 5 le nombre d'erreurs total varie très peu alorsque la nature des erreurs 
hange (voir les graphes des taux de rappelet de pré
ision). Une sorte de transfert d'erreurs se produit :
R ≤ 2 : les objets mal 
lassés appartiennent majoritairement à la 
lasse'Can
er'
3 ≤ R ≤ 4 : les proportions d'objets mal 
lassés pour 
ha
une des 2
lasses sont similaires
5 ≤ R : les objets mal 
lassés appartiennent majoritairement à la 
lasse'Non Can
er'La le
ture du graphe de la mesure PRAGMA permet de faire di�érentesobservations :1. L'asymétrie est inversée, montrant ainsi que les variations du taux derappel de la 
lasse 'Can
er' 
onstituent la prin
ipale in�uen
e de la
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e
i s'expliquant par le fort 
oe�
ient d'importan
e et le pa-ramétrage orienté vers le taux de rappel pour la 
lasse 'Can
er')2. Pour les ratio 2 ≤ R ≤ 5 le plateau observé pour le graphe du nombred'erreurs disparaît au pro�l de variations plus importantes. Ce
i montreque la nature des erreurs est prise en 
onsidération par la mesurePRAGMA pour laquelle une erreur de 
lassement d'individus de la
lasse 'Can
er' fait davantage augmenter la mesure que 
elle d'indivi-dus de la 
lasse 'Non Can
er'.Les souhaits de l'utilisateur de rendre la 
lasse 'Can
er' plus importante etde favoriser son taux de rappel vis-à-vis de son taux de pré
ision sont ainsivisibles à travers la le
ture du graphe de la mesure PRAGMA.7.5 Con
lusionCe 
hapitre nous a permis de présenter l'étape d'agrégation des arbresen forêt, où nous proposons un rempla
ement du vote à la majorité par unvote pondéré. En jouant sur les pondérations il est ainsi possible de jouer surl'équilibre entre taux de rappel et taux de pré
ision sur 
haque 
lasse, pourobtenir des performan
es en a

ord ave
 les souhaits de l'utilisateur. Si 
ettemodi�
ation revient à 
hanger le seuil du nombre de votes à obtenir pour
lasser un individu dans la 
lasse d'intérêt pour le 
as d'un jeu à deux moda-lités, l'automatisation du 
hoix des pondérations devient né
essaire dans lesautres 
as. C'est dans 
e 
adre que la mesure PRAGMA est utilisée 
ommefon
tion à minimiser lors de l'optimisation. Celle-
i permet la prise en 
omptedes besoins de l'utilisateur en terme de préféren
e entre le taux de rappel etle taux de pré
ision sur 
haque 
lasse, ainsi que l'importan
e qu'il a

orde à
ha
une d'elles. Les tests réalisés montrent l'e�
a
ité de la méthode.
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Fig. 7.4 � Résultats détaillés pour le jeu de données Mammo.



Chapitre 8
Con
lusion
8.1 BilanDans nombre de problèmes industriels d'apprentissage supervisé les 
lassessont déséquilibrées, 
'est-à-dire que la 
lasse d'intérêt est beau
oup moins re-présentée que le 
as général. C'est notamment le 
as dans le domaine médi
al,lorsqu'on 
her
he à induire des modèles permettant de prédire la présen
ed'une maladie 
hez un patient.Le double obje
tif que nous nous sommes �xé dans 
ette thèse est d'unepart l'adaptation des statégies d'é
hantillonnage et de 
onstru
tion de va-riables au problème des jeux de données déséquilibrées, et d'autre part laprise en 
onsidération de besoins spé
i�ques de l'utilisateur tels que l'obten-tion d'un taux de rappel élevé pour la 
lasse minoritaire. Le dé� sous-ja
entà 
es travaux est un projet industriel : la mise au point d'un système d'aideau diagnosti
 du 
an
er du sein à partir de mammographies numériques.Pour atteindre 
es obje
tifs nous avons abordé 
es questions à travers troisétapes du pro
essus d'apprentissage : l'étape d'é
hantillonnage (
hapitre 5),l'amélioration de l'espa
e de représentation (
hapitre 6), et l'agrégation des
lassi�eurs d'une méthode ensemble pour l'optimisation d'une mesure de per-forman
e du modèle (
hapitre 7). 125



126 CHAPITRE 8. CONCLUSIONNous avons 
ommen
é par présenter les di�érents éléments de base quesont l'apprentissage supervisé, les méthodes d'apprentissage de 
lasses, l'agré-gation de 
lassi�eurs, ou en
ore l'évaluation de modèles. Considérant que
ertains prin
ipes de l'apprentissage supervisés pouvaient être redé�ni dansle 
adre d'une utilisation pour des jeux déséquilibrés et l'obtention de perfor-man
es spé
i�ques, nous avons proposé trois modi�
ations. Nous avons étayé
es dernières d'expérimentations basées sur l'algorithme des forêts aléatoires,mais toutes nos 
ontributions sont généralisables à l'ensemble des 
lassi�eursd'apprentissage supervisé. Seule la première d'entre elles, tou
hant à l'é
han-tillonnage, né
essite la mise en pla
e d'un bagging.Tout d'abord en 
e qui 
on
erne l'espa
e des individus (
hapitre 5), nousavons présenté deux te
hniques d'é
hantillonnage destinées à rempla
er lebootstrap 
lassiquement utilisé dans la 
onstru
tion d'un bagging. FUNSS(Fitting User Needs Sampling Strategy), la première d'entre-elles, guide laséle
tion des individus de la 
lasse majoritaire pour spé
ialiser 
haque 
las-si�eur de base soit vers un but de taux de rappel de la 
lasse minoritaireélevé, soit vers vers un but de taux de pré
ision de la 
lasse minoritaireélevé. Puis le 
hoix entre 
es deux types de 
lassi�eurs, lors de leur 
onstru
-tion su

essive, permet l'obtention d'un modèle ayant des performan
es enadéquation ave
 les attentes de l'utilisateur. La deuxième, LARSS (Lo
al At-tra
tion/Repulsion Sampling Strategy), permet la mise en pla
e progressiveau 
ours de la 
réation du bagging, d'un é
hantillonnage optimisé. Ce derniertente de minimiser le nombre d'individus de la 
lasse majoritaire autour desindividus de la 
lasse minoritaire que les 
lassi�eurs pré
édents ne réussissentpas à déte
ter ; et inversement d'augmenter la pré
ision du modèle, en favo-risant la présen
e d'individus de la 
lasse majoritaire autour des individusde la 
lasse minoritaire bien 
lassés. Les tests réalisés montrent les gains deperforman
es obtenus grâ
e à 
ette dernière méthode.Notre se
onde 
ontribution tou
he à l'amélioration de l'espa
e de repré-sentation (
hapitre 6) où notre but est de 
onstruire de nouvelles variablesexogènes spé
i�ques à la nature déséquilibrée du jeu de données. Pour 
efaire, nous proposons la méthode FuFeFa (Fuzzy Feature Fa
tory) qui se dé-
ompose en trois étapes :



8.1. BILAN 1271. Dé
ouverte de règles d'asso
iation prédi
tives de support et de 
on�an
eélevés, pour trouver des sous-espa
es aux distributions intéressantes.2. Relâ
hement des bornes des items, pour intégrer une notion de proxi-mité ou d'éloignement aux frontières de sous-espa
e 
onsidérés, et ga-gner en 
apa
ité de généralisation.3. Intégration de 
es indi
ations sous forme de nouvelles variables exo-gènes ajoutées à 
elle initiales pour améliorer les performan
es d'ap-prentissage.Cette méthode semble trouver son intérêt pour les jeux très déséquilibréset des paramétrages traduisant une volonté de taux de rappel élevé pour la
lasse minoritaire. Pour des jeux de données moins déséquilibrés, l'informa-tion donnée par les nouvelles variables 
onstruites est quasiment entièrementretrouvée dire
tement par le 
lassi�eur dans les variables initiales.En�n, nous proposons une mesure de performan
e des modèles d'appren-tissage supervisé appelée PRAGMA (Pre
ision and Re
All rates Guided Mo-del Assessment). Celle-
i est entièrement paramétrable par l'utilisateur pourlui permettre de dé�nir de manière intuitive ses besoins spé
i�ques selon
haque 
lasse. Cette évaluation quantitative peut entre autre permettre d'op-timiser di�érents éléments d'un pro
essus d'apprentissage supervisé. Nousavons 
hoisi 
omme exemple l'étape d'agrégation des arbres aléatoires en fo-rêt en remplaçant le vote 
lassique à la majorité par un vote pondéré. Dans
et exemple d'optimisation, les votes pour 
haque 
lasse sont multipliés parune pondération avant d'e�e
tuer l'attribution de la 
lasse prédite. Les pon-dérations sont 
hoisies pour minimiser la mesure PRAGMA et ainsi obtenirle 
ompromis le plus en adéquation ave
 les attentes de l'utilisateur.Durant 
ette thèse nous avons été amenés à traiter d'autres problèmes,qui ne �gurent pas dans 
e mémoire. Nous avons notamment parti
ipé à lamise au point de méthodes de segmentation d'images, pour la déte
tion des
an
ers du sein. Con
ernant l'apprentissage, nous nous sommes égalementpen
hés sur des questions de labellisation des objets segmentés, ou en
ored'amélioration in
rémentale des modèles en fon
tion de l'augmentation du



128 CHAPITRE 8. CONCLUSIONvolume de données.Pour 
on
lure, rappelons que 
es travaux ont été e�e
tués dans le 
adred'une 
onvention Cifre (Convention Industrielle de Formation par la Re-
her
he). Environ 90% du temps a ainsi été passé en entreprise. Parallè-lement aux travaux de re
her
he présentés dans 
e mémoire la 
on
eptionet le développement de plusieurs logi
iels ont été menés, 
omme le logi
ielSmart Look, système d'aide au diagnosti
 de Feni
s, ou surtout LearnIT,notre plateforme interne de data mining, intégrant entre autre l'ensembledes méthodes présentées. Cette opportunité de pouvoir mener un travail dere
her
he en entreprise, et parti
ulièrement au sein d'une jeune entreprisedynamique et innovante a été une expérien
e extrêmement enri
hissante.8.2 Perspe
tivesL'ensemble des travaux menés durant 
ette thèse nous laisse penser qu'ilest di�
ile aujourd'hui de trouver de nouvelles méthodes d'apprentissagesupervisé permettant d'améliorer fortement et de manière globale, 
'est-à-dire pour l'ensemble des 
ouples rappel/pré
ision, les performan
es. Cepen-dant des adaptations permettent d'augmenter spé
i�quement 
elles-
i vis-à-vis d'un besoin pré
is, 
omme 
ela est notre 
as dans la mise au pointd'un système d'aide au diagnosti
, où un taux de rappel élevé pour la 
lasse"
an
er" est absolument prioritaire.Dans un 
adre industriel, nos perspe
tives sont de 
ontinuer à a

roître lesperforman
es de nos modèles de prédi
tion. Pour 
ela, nous axons désormaisnotre travail sur trois fondamentaux en amont de l'apprentissage :1. L'augmentation du volume de données d'apprentissage : 
elle-
i né
es-site désormais l'utilisation de te
hniques in
rémentales d'améliorationdes modèles. Nous travaillons sur 
es te
hniques.2. L'amélioration de la qualité des individus et de leurs des
ripteurs four-nis à l'apprentissage : il est i
i question de la qualité de segmentationdes zones extraites d'une mammographie, et don
 plus du domaine de
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her
hons également de nouvelles propriétés aidantla dis
rimination par le modèle, 
e
i par un dialogue 
ontinu ave
 lesradiologues sur leur méthodologie de le
ture d'une mammographie.3. L'amélioration de la qualité de labélisation : 
elle-
i est très liée à laqualité de la segmentation et au travail réalisé ave
 les radiologues.En�n, nous travaillons désormais sur des mesures de similarité entre don-nées stru
turées utilisant nos modèles de forêts aléatoires. Ce travail a pourbut la mise en pla
e d'un logi
iel de re
her
he par le 
ontenu sur les dossiersmammographiques.
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Chapitre 9
Annexe : Données utilisées

Les jeux de données utilisés dans 
e travail proviennent de deux sour
esdistin
tes. Les jeux Satimage, Letters, Autos et Hypothyroïd sont issus de la
olle
tion de l'Université de Californie à IRVINE (http ://kdd.i
s.u
i.edu/)[HB99℄. Le 
hoix d'utiliser 
es jeux de données est motivé i
i par la volontéde proposer des évaluations expérimentales reprodu
tibles par d'autres 
her-
heurs. Nous reprenons dans les pro
haines se
tions les des
riptions de 
esjeux de données telles qu'elles sont données dans le repertoire de l'UCI.Les autres jeux utilisés sont issus de l'a
tivité de la so
iété Feni
s, et pluspré
isemment de la mise au point d'un système d'aide au diagnosti
 du 
an
erdu sein. Nous ne pouvons donner plus de détails sur 
es jeux de données que
eux déjà fournis lors des pré
édents 
hapitres où ils sont utilisés.9.1 Jeu de données SATIMAGEPURPOSE The database 
onsists of the multi-spe
tral values of pixelsin 3x3 neighbourhoods in a satellite image, and the 
lassi�
ation asso
iatedwith the 
entral pixel in ea
h neighbourhood. The aim is to predi
t this
lassi�
ation, given the multi-spe
tral values. In the sample database, the131
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lass of a pixel is 
oded as a number.PROBLEM TYPE Classi�
ationAVAILABLE This database was generated from Landsat Multi-Spe
tralS
anner image data. These and other forms of remotely sensed imagery 
anbe pur
hased at a pri
e from relevant governmental authorities. The data isusually in binary form, and distributed on magneti
 tape(s).SOURCE The small sample database was provided by :Ashwin SrinivasanDepartment of Statisti
s and Modelling S
ien
eUniversity of Strath
lydeGlasgow, S
otland, UKORIGIN The original Landsat data for this database was generated fromdata pur
hased from NASA by the Australian Centre for Remote Sensing,and used for resear
h at :The Centre for Remote SensingUniversity of New South WalesKensington, PO Box 1, NSW 2033, Australia.The sample database was generated taking a small se
tion (82 rows and100 
olumns) from the original data. The binary values were 
onverted totheir present ASCII form by Ashwin Srinivasan. The 
lassi�
ation for ea
hpixel was performed on the basis of an a
tual site visit by Ms. Karen Hall,when working for Professor John A. Ri
hards, at the Centre for RemoteSensing at the University of New South Wales, Australia. Conversion to 3x3neighbourhoods and splitting into test and training sets was done by AlistairSutherland.



9.1. JEU DE DONNÉES SATIMAGE 133HISTORY The Landsat satellite data is one of the many sour
es of in-formation available for a s
ene. The interpretation of a s
ene by integratingspatial data of diverse types and resolutions in
luding multispe
tral and ra-dar data, maps indi
ating topography, land use et
. is expe
ted to assumesigni�
ant importan
e with the onset of an era 
hara
terised by integrativeapproa
hes to remote sensing (for example, NASA's Earth Observing Sys-tem 
ommen
ing this de
ade). Existing statisti
al methods are ill-equippedfor handling su
h diverse data types. Note that this is not true for LandsatMSS data 
onsidered in isolation (as in this sample database). This datasatis�es the important requirements of being numeri
al and at a single reso-lution, and standard maximum-likelihood 
lassi�
ation performs very well.Consequently, for this data, it should be interesting to 
ompare the perfor-man
e of other methods against the statisti
al approa
h.DESCRIPTION One frame of Landsat MSS imagery 
onsists of four di-gital images of the same s
ene in di�erent spe
tral bands. Two of these arein the visible region (
orresponding approximately to green and red regionsof the visible spe
trum) and two are in the (near) infra-red. Ea
h pixel isa 8-bit binary word, with 0 
orresponding to bla
k and 255 to white. Thespatial resolution of a pixel is about 80m x 80m. Ea
h image 
ontains 2340x 3380 su
h pixels.The database is a (tiny) sub-area of a s
ene, 
onsisting of 82 x 100 pixels.Ea
h line of data 
orresponds to a 3x3 square neighbourhood of pixels 
om-pletely 
ontained within the 82x100 sub-area. Ea
h line 
ontains the pixelvalues in the four spe
tral bands (
onverted to ASCII) of ea
h of the 9 pixelsin the 3x3 neighbourhood and a number indi
ating the 
lassi�
ation label ofthe 
entral pixel.The number is a 
ode for the following 
lasses (Number-Class) :1-red soil2-
otton 
rop3-grey soil4-damp grey soil



134 CHAPITRE 9. ANNEXE : DONNÉES UTILISÉES5-soil with vegetation stubble6-mixture 
lass (all types present)7-very damp grey soilThere are no examples with 
lass 6 in this dataset.The data is given in random order and 
ertain lines of data have beenremoved so you 
annot re
onstru
t the original image from this dataset.In ea
h line of data the four spe
tral values for the top-left pixel are given�rst followed by the four spe
tral values for the top-middle pixel and thenthose for the top-right pixel, and so on with the pixels read out in sequen
eleft-to-right and top-to-bottom. Thus, the four spe
tral values for the 
entralpixel are given by attributes 17,18,19 and 20. If you like you 
an use onlythese four attributes, while ignoring the others. This avoids the problemwhi
h arises when a 3x3 neighbourhood straddles a boundary.NUMBER OF EXAMPLES 6435NUMBER OF ATTRIBUTES 36 (= 4 spe
tral bands x 9 pixels inneighbourhood)ATTRIBUTES The attributes are numeri
al, in the range 0 to 255.CLASS There are 6 de
ision 
lasses : 1,2,3,4,5 and 7. There are no exampleswith 
lass 6 in this dataset. They have all been removed be
ause of doubtsabout the validity of this 
lass.AUTHOR Ashwin SrinivasanDepartment of Statisti
s and Data ModelingUniversity of Strath
lyde



9.2. JEU DE DONNÉES LETTERS 135Glasgow, S
otland, UKross�uk.a
.turing9.2 Jeu de données LETTERSSOURCE INFORMATION Letter Image Re
ognition DataCreator : David J. SlateOdesta Corporation ; 1890 Maple Ave ; Suite 115 ; Evanston, IL 60201Donor : David J. Slate (dave�math.nwu.edu) (708) 491-3867Date : January, 1991PAST USAGE P. W. Frey and D. J. Slate (Ma
hine Learning Vol 6, 2Mar
h 1991) : "Letter Re
ognition Using Holland-style Adaptive Classi�ers".The resear
h for this arti
le investigated the ability of several variationsof Holland-style adaptive 
lassi�er systems to learn to 
orre
tly guess theletter 
ategories asso
iated with ve
tors of 16 integer attributes extra
tedfrom raster s
an images of the letters. The best a

ura
y obtained was alittle over 80%. It would be interesting to see how well other methods dowith the same data.RELEVANT INFORMATION The obje
tive is to identify ea
h of alarge number of bla
k-and-white re
tangular pixel displays as one of the 26
apital letters in the English alphabet. The 
hara
ter images were based on 20di�erent fonts and ea
h letter within these 20 fonts was randomly distorted toprodu
e a �le of 20,000 unique stimuli. Ea
h stimulus was 
onverted into 16primitive numeri
al attributes (statisti
al moments and edge 
ounts) whi
hwere then s
aled to �t into a range of integer values from 0 through 15. Wetypi
ally train on the �rst 16000 items and then use the resulting model topredi
t the letter 
ategory for the remaining 4000. See the arti
le 
ited abovefor more details.



136 CHAPITRE 9. ANNEXE : DONNÉES UTILISÉESNUMBER OF INSTANCES 20000NUMBER OF ATTRIBUTES 17 (Letter 
ategory and 16 numeri
 fea-tures)1. lettr 
apital letter (26 values from A to Z)2. x-box horizontal position of box (integer)3. y-box verti
al position of box (integer)4. width width of box (integer)5. high height of box (integer)6. onpix total on pixels (integer)7. x-bar mean x of on pixels in box (integer)8. y-bar mean y of on pixels in box (integer)9. x2bar mean x varian
e (integer)10. y2bar mean y varian
e (integer)11. xybar mean x y 
orrelation (integer)12. x2ybr mean of x * x * y (integer)13. xy2br mean of x * y * y (integer)14. x-ege mean edge 
ount left to right (integer)15. xegvy 
orrelation of x-ege with y (integer)16. y-ege mean edge 
ount bottom to top (integer)17. yegvx 
orrelation of y-ege with x (integer)
CLASS DISTRIBUTION 789 A, 766 B, 736 C, 805 D, 768 E, 775 F,773 G, 734 H, 755 I, 747 J, 739 K, 761 L, 792 M, 783 N, 753 O, 803 P, 783Q, 758 R, 748 S, 796 T, 813 U, 764 V, 752 W, 787 X, 786 Y, 734 Z.9.3 Jeu de données AUTOSSOURCE INFORMATION 1985 Auto Imports DatabaseCreator/Donor : Je�rey C. S
hlimmer (Je�rey.S
hlimmer�a.gp.
s.
mu.edu)



9.3. JEU DE DONNÉES AUTOS 137Date : 19 May 1987Sour
es :1) 1985 Model Import Car and Tru
k Spe
i�
ations, 1985 Ward's Automo-tive Yearbook.2) Personal Auto Manuals, Insuran
e Servi
es O�
e, 160 Water Street, NewYork, NY 100383) Insuran
e Collision Report, Insuran
e Institute for Highway Safety, Wa-tergate 600, Washington, DC 20037
PAST USAGE Kibler, D., Aha, D. W., & Albert, M. (1989). Instan
e-based predi
tion of real-valued attributes. Computational Intelligen
e, 5, 51�57.Predi
ted pri
e of 
ar using all numeri
 and Boolean attributesMethod : an instan
e-based learning (IBL) algorithm derived from a lo
a-lized k-nearest neighbor algorithm. Compared with a linear regression pre-di
tion...so all instan
es with missing attribute values were dis
arded. Thisresulted with a training set of 159 instan
es, whi
h was also used as a testset (minus the a
tual instan
e during testing).Results : Per
ent Average Deviation Error of Predi
tion from A
tual11.84% for the IBL algorithm14.12% for the resulting linear regression equation
RELEVANT INFORMATION This data set 
onsists of three types ofentities : (a) the spe
i�
ation of an auto in terms of various 
hara
teristi
s, (b)its assigned insuran
e risk rating, (
) its normalized losses in use as 
omparedto other 
ars. The se
ond rating 
orresponds to the degree to whi
h the autois more risky than its pri
e indi
ates. Cars are initially assigned a risk fa
torsymbol asso
iated with its pri
e. Then, if it is more risky (or less), this symbolis adjusted by moving it up (or down) the s
ale. A
tuarians 
all this pro
ess"symboling". A value of +3 indi
ates that the auto is risky, -3 that it isprobably pretty safe.



138 CHAPITRE 9. ANNEXE : DONNÉES UTILISÉESThe third fa
tor is the relative average loss payment per insured vehi
leyear. This value is normalized for all autos within a parti
ular size 
lassi�
a-tion (two-door small, station wagons, sports/spe
iality, et
...), and representsthe average loss per 
ar per year. Note : Several of the attributes in the da-tabase 
ould be used as a "
lass" attribute.NUMBER OF INSTANCES 205NUMBER OF ATTRIBUTES 26 total (15 
ontinuous/1 integer/10 no-minal)ATTRIBUTE INFORMATION (Attribute : Attribute Range)1. symboling : -3, -2, -1, 0, 1, 2.2. normalized-losses : 
ontinuous from 65 to 256.3. make : alfa-romero, audi, bmw, 
hevrolet, dodge, honda, isuzu, jaguar,mazda, mer
edes-benz, mer
ury, mitsubishi, nissan, peugot, plymouth, pors
he,renault, saab, subaru, toyota, volkswagen, volvo.4. fuel-type : diesel, gas.5. aspiration : std, turbo.6. num-of-doors : four, two.7. body-style : hardtop, wagon, sedan, hat
hba
k, 
onvertible.8. drive-wheels : 4wd, fwd, rwd.9. engine-lo
ation : front, rear.10. wheel-base : 
ontinuous from 86.6 120.9.11. length : 
ontinuous from 141.1 to 208.1.12. width : 
ontinuous from 60.3 to 72.3.13. height : 
ontinuous from 47.8 to 59.8.14. 
urb-weight : 
ontinuous from 1488 to 4066.15. engine-type : doh
, doh
v, l, oh
, oh
f, oh
v, rotor.16. num-of-
ylinders : eight, �ve, four, six, three, twelve, two.17. engine-size : 
ontinuous from 61 to 326.18. fuel-system : 1bbl, 2bbl, 4bbl, idi, m�, mp�, spdi, sp�.



9.4. JEU DE DONNÉES HYPOTHYROID 13919. bore : 
ontinuous from 2.54 to 3.94.20. stroke : 
ontinuous from 2.07 to 4.17.21. 
ompression-ratio : 
ontinuous from 7 to 23.22. horsepower : 
ontinuous from 48 to 288.23. peak-rpm : 
ontinuous from 4150 to 6600.24. 
ity-mpg : 
ontinuous from 13 to 49.25. highway-mpg : 
ontinuous from 16 to 54.26. pri
e : 
ontinuous from 5118 to 45400.
9.4 Jeu de données HYPOTHYROIDAUTHOR Ross QuinlanDATA SET INFORMATION From Garavan InstituteDo
umentation : as given by Ross Quinlan6 databases from the Garavan Institute in Sydney, AustraliaApproximately the following for ea
h database :2800 training (data) instan
es and 972 test instan
es29 or so attributes, either Boolean or 
ontinuously-valuedNo missing values
ATTRIBUTE INFORMATION :age : 
ontinuous.sex : M,F.on_thyroxine : f,t.query_on_thyroxine : f,t.on_antithyroid_medi
ation : f,t.thyroid_surgery : f,t.query_hypothyroid : f,t.



140 CHAPITRE 9. ANNEXE : DONNÉES UTILISÉESquery_hyperthyroid : f,t.pregnant : f,t.si
k : f,t.tumor : f,t.lithium : f,t.goitre : f,t.TSH_measured : f,t.TSH : 
ontinuous.T3_measured : f,t.T3 : 
ontinuous.TT4_measured : f,t.TT4 : 
ontinuous.T4U_measured : f,t.T4U : 
ontinuous.FTI_measured : f,t.FTI : 
ontinuous.TBG_measured : f,t.TBG : 
ontinuous.RELEVANT PAPERS :Quinlan,J.R., Compton,P.J., Horn,K.A., Lazurus,L. (1986). Indu
tive know-ledge a
quisition : A 
ase study. In Pro
eedings of the Se
ond AustralianConferen
e on Appli
ations of Expert Systems. Sydney, Australia.Quinlan,J.R. (1986). Indu
tion of de
ision trees. Ma
hine Learning, 1, 81�106.
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