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Chapitre 1

Réduction de dimension pour les

problemes de classification

Contents
1.1 Introduction ... ... . ... ... 1
1.2 Probléme de classification ... ... ... ......... 2
1.2.1 Formulation . . . . . .. ... 2
1.2.2  Classification supervisée . . . . . . . ... ... ... ... 3
1.2.3 Classification non supervisée . . . .. .. ... ... ... 4
1.2.4 Classification semi-supervisée . . . . . .. ... ... ... 10
1.3 Classification des données de grande dimension . . . . . 12
1.3.1 Fléau de dimensionnalité . . . ... ... ... ... ... 12
1.3.2 Fléau de dimensionnalité en classification . . . . .. . .. 16
1.4 Réduction de dimension . . ... ... ... ........ 19
1.4.1 Sélection des variables . . . . . .. ... ... ... ... 21
1.4.2 Extraction de caractéristiques et des variables . . . . . . . 26
1.5 Conclusion . .. ... ... ..t 40

1.1 Introduction

L’apprentissage et la classification automatique (Machine Learning) ont été congu

pour la résolution automatique des problemes complexes par la prise de décisions

sur la base d’observations de ces problémes.

En effet, le progres scientifique a permit d’augmenter sensiblement les capacités de

http://doc.univ-lille1.fr
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mesures et a ainsi augmenté la taille des bases de données. Il est a présent difficile
pour un opérateur humain de traiter ces données dans un temps raisonnable. Ce qui
a rendu la tache de prise de décision plus difficile et complexe pour un opérateur
humain.

Dans ce chapitre, nous présenterons tout d’abord au paragraphe (1.2) le probleme
de la classification. Nous verrons notamment que la classification se divise généra-
lement en deux sous-problemes distincts : la classification supervisée, appelée éga-
lement analyse discriminante, et la classification non supervisée, dénommée aussi
clustering ou classification automatique. Les méthodes classiques de 'analyse dis-
criminante seront présentées au paragraphe (1.2.2) et les méthodes de classification
automatique le seront au paragraphe (1.2.3). La classification semi supervisée sera
introduite au paragraphe(1.2.4).

D’autre part, les processus d’acquisition des données ayant aussi progressé rapide-
ment, la dimension des données a étudier est devenue tres grande. Nous verrons au
paragraphe (1.3) que la grande dimension des données pose des problémes particulie-
rement en classification. Ce probleme est généralement appelé fiéau de la dimension
(1.3.2), nous verrons dans la suite les solutions qui existent pour cette limitation des

méthodes de classification dans la grande dimension (1.4).

1.2 Probléme de classification

1.2.1 Formulation

La classification consiste en I'organisation d’un ensemble d’objets en k classes ho-
mogenes selon des criteres prédéfinis. Ainsi, on définit une classe comme étant un
sous-ensemble d’objets a classer et qui sont jugés similaires selon des criteres prédé-
finis.

Chaque élément X de I'ensemble des objets a classer est décrit par p variables des-
criptives. Le but général de la classification étant d’assigner chaque vecteur X a une
des k classes déja définies en se basant sur les attributs qui les décrits. On définit

alors le label Y € {1, ..., k} pour chaque élément X tel que :

e

Y =i si X appartient a la ™ classe.

Le classificateur sera amené ainsi a générer des regles de décision § qui va associer

a chaque vecteur X € R? de I'ensemble des données, un label y € {1, ..., k} :

d:RP = {1,..,k} X =y

2
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Ces regles de décision seront construites a partir d’un jeu de données appelé données
d’apprentissage. Selon la nature de ce jeu de données, on peut différencier trois prin-
cipaux types d’apprentissage : apprentissage supervisé, apprentissage non supervisé

et apprentissage semi-supervisé.

1.2.2 Classification supervisée

Dans le cadre de la classification supervisée, des données d’apprentissage labellisées
sont disponibles afin d’apprendre les régles de décisions qui permettront de distin-
guer les k classes de données. Ces observations, dites d’apprentissage, supervisent la
construction du classifieur.

La classification supervisée se base sur deux aspects principaux : descriptif et dé-
cisionnel. L’aspect descriptif essai de trouver une représentation qui permet l'inter-
prétation des groupes grace aux variables explicatives. La complexité de 1’espace
de représentation peut rendre cette tache difficile, surtout quand la dimension des
données dépasse la dimension 3.

Quant a l'aspect décisionnel, on cherche a définir la meilleure affectation d’un nouvel
individu dont on ne connait que les valeurs des variables explicatives qui le décrivent.
Cet aspect est particulierement intéressant dans des domaines ot la notion de diag-
nostic est essentielle.

Apprentissage supervisé Dans ce cas, chacune des données utilisées dans ’ap-
prentissage appartient a une des k classes. Les données zq, ..., x,, décrites par p
variables explicatives et appartenants aux différentes k classes 1, ..., ¥, seront ainsi
représentées par un ensemble de couples (observations, labels) sous la forme sui-

vante [Bouveyron, 2006] :

(551,91)7 ceey (znvyn)a

Les régles de décision seront alors générés a partir des informations contenues dans

les labels des classes et les attributs.

1.2.2.1 Probléme de classification supervisée

La mission principale de la classification supervisée est de prédire 'appartenance de

chaque observation x, décrite par p variables explicatives, a une classe parmi les k

3
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classes (1, ..., C}, définies a priori. Afin de déterminer 'appartenance de I’observation

x, on dispose d'un ensemble d’apprentissage A définie par :

A= (z1,%1), s (Tn,yn), tel que z; € RP y; € 1.k (1.1)

Ou le vecteur z; est la j"¢

observation et y; est son label qui indique la classe a
laquelle z; appartient. Le jeu de données A sera utilisé pour construire une regle de
décision C qui affectera chaque vecteur = de R? & une des k classes C4, ..., Cy. Cette
regle de décision sera validée par la suite sur un ensemble d’observations, dit de test
ou de validation.

On peut distinguer deux approches principales pour aborder la classification super-

visée : les approches génératives et les approches discriminantes.

1.2.2.2 L’approche générative

Cette approche modélise la densité de chacune des k classes. L’estimation de la den-
sité peut étre non paramétrique et basée par exemple sur la méthode du noyau ou
bien paramétrique et basée sur un modele de mélange gaussien. Les deux méthodes
les plus populaires de cette approche sont ’analyse discriminante quadratique (QDA)

[Srivastava et al., 2007] et 'analyse discriminante linéaire (LDA) [Xiang and Huang, 2006].

1.2.2.3 L’approche discriminante

Au contraire de 'approche précédente, cette approche vise a estimer directement la
probabilité a posteriori P(Y|X) par la minimisation d’un cotit de classification.Les
méthodes discriminantes ont montré leur efficacité sur le plan pratique. Parmi les
méthodes les plus réussies, les séparateurs a vaste marge (SVM) [Vapnick, 1996].
Il est a noter en revanche que cette méthode n’est pas nativement multi-classes.
D’autres méthodes discriminantes existent telle que les k plus proches voisins, et les

arbres de décisions.

1.2.3 Classification non supervisée

La principale différence entre la classification non supervisée ou le clustering, et la
classification supervisée, est que le jeu de données ne comprend aucune information
sur la distribution des données d’apprentissage. Autrement dit, le jeu d’apprentis-
sage ne contient que les observations xy, ..., z, et les labels yy,...,y, , alors que le

nombre des classe est manquant.

4
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Apprentissage non supervisé Dans le cadre de I'apprentissage non supervisé, les
classes des données ne sont pas connues a priori : les labels y1,...,y, ne sont pas
donnés. Donc le jeu de données ne peut étre représenté qu’avec les valeurs xq, ..., x,
décrites eux mémes par les p variables explicatives [Bouveyron, 2006]. L’apprenant
ou bien le classificateur ne peut se baser que sur la notion de similarité entre attri-

buts pour pouvoir retrouver les regles de décision.

1.2.3.1 Probléme de classification non supervisée

Contrairement a la classification supervisée, la classification non supervisée ne dis-
. , . e N

pose pas d'un jeu d’apprentissage pour apprendre les caractéristiques discriminantes
des k classes. Ainsi, sa mission consiste a identifier des groupes d’objets similaires
appelés clusters a partir d’'un ensemble de données sans en connaitre au préalable la
structure.

Autrement dit, elle essaye de prédire les labels v, ..., y,, des observations 1, ..., z, €

7 ? Y 9 Y

RP et ce en se basant sur la seule connaissance des valeurs prises par les p va-
riables explicatives. Une difficulté supplémentaire vient s’ajouter en classification
non supervisée est que I'on ne connait pas nécessairement le nombre k de groupes
[Jain et al., 1999].

1.2.3.2 Notion de similarité

L’analyse automatique d'un ensemble de données ou de connaissances nécessite un
outil capable d’évaluer les ressemblances ou les relations qui existent au sein de ces
données manipulées. Sur cette base, il devient alors possible d’ordonner les éléments
de ’ensemble, de les hiérarchiser ou d’en extraire des invariants.

Cette notion de similarité a fait ’objet de plusieurs recherches dans divers domaines
comme 'analyse des données, I’apprentissage symbolique ou encore la reconnaissance
des formes. Suite a cette diversité, les fonctions de similarités sont exprimées sous
des formes multiples, congues autour des différents buts poursuivis [Bisson, 2000].
Comme on I'a déja mentionné dans la section précédente, la classification automa-
tique, vise a structurer un ensemble de données, en fonction de leurs ressemblances,
sous la forme d’un ensemble de classes a la fois homogenes et contrastées comme le
montre la figure 1.1. Ainsi, le critere de formation des classes consiste a maximiser
la mesure de similarité intra-classes ou/et & minimiser la mesure de similarité inter-
classes [Bisson, 2000].

5
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Notion mathématique de distance : Le concept de similarité peut étre dé-

FIGURE 1.1 — Principe de Classification extrait de [Bisson, 2000]

fini a I'aide de la notion duale de dis-similarité ; deux individus sont d’autant plus
similaires qu’ils sont proches au sens d’une mesure de dis-similarité. La définition
générale d’une mesure de dis-similarité est :

Définition de mesure de dis-similarité [Guérif, 2006] : On appelle indice ou mesure
de dis-similarité sur un ensemble 2, une application Q x  — R* qui vérifie pour

tout couple (z,y) € Q x Q les propriétés suivantes : :

d(z,y) =d(y,x) (symetrie) (1.2)
d(z,y) =0 x =1y (separabilite) (1.3)

L’homogénéité des individus regroupés au sein d’un groupe est souvent évaluée a
I’aide d’un critere statistique appelé variance dont la définition est :
Définition de variance [Guérif, 2006] : On définit la variance V' (C;) d’un groupe

d’objets C; comme suit :
! Z (1.4)
’L N 6

Ou N; et p; sont respectivement le nombre d’objets et le centroide du groupe C;
[Guérif, 2006].
Dans le contexte de la classification non supervisée, on distingue généralement la

variance intra-classe Vj,;q, que 'on souhaite minimiser, et la variance inter-classe

6
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Vinter, que 'on cherche & maximiser :

1
‘/intra = X7 Nz X V(Cz>a (15)
N c,eC
1
‘/inter = N Z Nz X (,uz - ,U)2 (16)
Cc;eC

avec N; et p; représentent respectivement le nombre d’objets et le centroide du
groupe C;. N et p désignent respectivement le nombre d’objets et le centroide de €.
La premiere variance évalue 'homogénéité moyenne des groupes d’une partition et
la seconde variance permet de quantifier la différence entre les groupes. La variance

totale est définie par la relation suivante : Viyia = Vintra + Vinter-

Classification des similarités

Une classification possible des fonctions de similarité peut se faire en se basant sur
le langage utilisé pour la représentation des similarités [Bisson, 2000]. D’une part,
on trouve les similarités numériques qui quantifient les ressemblances sous la forme
d’une valeur. D’autre part, les similarités symboliques qui permettent de caractériser
les ressemblances.

Une deuxieme classification des similarités repose sur le critéere du langage de des-
cription des données utilisé : les représentations de type proportionnel (vecteurs et
attributs) et les représentations de type relationnel (graphes, objets et logique des
prédicats).

Une troisieme classification distingue les similarités non-informées qui ne portent
que sur les données, des similarités informées qui utilisent explicitement des connais-
sances a priori.

En fait, des informations supplémentaires sur le contexte du travail sont généra-
lement disponibles. Ces informations permettent, en conjonction avec les connais-
sances des buts poursuivis, de sélectionner la fonction de similarité la mieux adaptée
ou bien d’en concevoir une spécifique. Ces informations peuvent étre de nature sta-
tistique (modele de répartition des valeurs) ou plutot des modeles exprimés sous
forme symbolique (regles).

Les distances les plus connues et les plus utilisées, pour la classification, sont la dis-

tance euclidienne ou de Manhattan, qui ne sont en réalité que des cas particuliers
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de la mesure de Minkowski :

S =

K

%@w%ﬂi?ﬂxm—ww (1.7)
i

En fonction du parametre p :

p=1 distance de Manhattan.

p=2 distance FEuclidienne.

p=o0 distance de Chebychev.

Dans cette formule, les variables x; et y; représentent respectivement les valeurs du

19 attribut décrivant les exemples x et y et le terme W; représente le poids associé

a cet attribut. Le terme de distance Fuclidienne est aussi utilisé pour caractériser

une autre famille de distances dite distance Quadratique exprimée par :

[

d(z,y) = ((zi — y:)' M (2 — yi)) (1.8)

En fonction de la matrice M :

M =1 distance Euclidienne classique.

M =V~ distance de Mahanalobis.

M = D7'  distance du x>

Dans cette formule, le terme (z; — y;) représente le vecteur colonne des différences
entre les attributs des deux exemples x et y. Pour la distance Mahanalobis, la ma-
trice V' correspond a la matrice de variance-covariance entre I’ensemble des exemples.
Pour le x? qui est une distance plutdt adaptée a la comparaison de profils de distri-
bution de modalités, la matrice D est une matrice diagonale exprimant la fréquence
relative d’apparition de chacune des modalités dans les exemples [Bisson, 2000].

Les fonctions de similarité peuvent étre exprimées sous des formes multiples (cosinus,

coefficient de corrélation de Pearson, Gaussienne, voire floue....) [Bouchon-Meunier et al., 1996].

1.2.3.3 Approches classiques pour la classification non supervisée

Méthodes hiérarchiques : La classification hiérarchique est une suite ordonnée
de partitions emboitées dont le premier terme est la partition la plus fine qui ne
contient que des singletons, et le dernier terme est la partition la plus grossiere qui
ne comporte qu'une seule partie [Jain et al., 1999].

On distingue deux types d’approches de classification hiérarchique : les méthodes

descendantes (divisives) et les méthodes ascendantes (agglomeratives).

1. Méthodes descendantes : On commence en considérant chaque point comme

8
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une classe et on essaye de fusionner deux ou plusieurs classes pour former une

nouvelle classe.

2. Méthodes ascendantes : En considérant tous les points comme une seule classe

au début, on divise successivement les classes en classes plus raffinées.

Méthodes de partitionnement : Ces méthodes produisent une seule partition
des données au lieu d'une structure de classes. Elles créent les classes en optimisant
une fonction objective qui est définie d’une fagon locale (sur un sous-ensemble des
données) ou globales (sur tous les données). Chaque partition est représentée par un
prototype, appelée aussi centre ou centroide, et chaque objet est affecté au groupe

dont il est le plus proche [Jain et al., 1999].

1. K-medoids : Une classe est représentée par un de ses points, qui s’appelle me-
doid. Une telle représentation peut s’adapter a n’importe quel type d’attributs,
et le medoid est choisi comme une fraction des points prédominants dans une

classe, donc il n’est pas sensible aux aberrants.

2. K-means : Chaque classe est représentée par sa moyenne ou la moyenne pon-
dérée qui est nommée centroid. L’algorithme commence avec un ensemble de &
centroids choisis par 'utilisateur. Les données seront partitionnées en k classes :
un point appartient a une classe si le centroid de cette classe est le plus proche.
La mise a jour des centroids et I'affectation des points des données aux classes

sont réalisées au cours des itérations successives.

Modele de mélange : On suppose que ’ensemble d’objets dont on dispose a
été obtenu en fusionnant plusieurs sous populations qui suivent chacune une loi de
probabilité propre [Jain et al., 1999]. La probabilité qu'un objet z soit issu de ce

mélange de parametres 6 = (ay, 01, ..., a;, 6;,...) est alors donnée par :
p(x/0) = 3 i x p(z/6;) (1.9)

ou les coefficients de mélange «; satisfont Y, a; = 1, et les densités de chaque sous
population C; sont données par les lois p;(z/6;) de parametres ;.

Approches neuromimétiques : les cartes auto-organisées de Kohenen : Le
procédé d’auto-organisation proposé par Kohenen cherche a transformer des signaux
de départ de dimension quelconque en signaux a une ou deux dimensions. Le but
principal étant de reproduire en sortie les corrélations qui sont présentes dans les

données a l'entrée [Guérif, 2006].
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D’une maniere générale, les cartes auto-organisatrices vont projeter les données ini-
tiales sur un espace discret et régulier de faible dimension.

Grace au procédé d’auto-organisation, la topologie qui lie les données initiales est
conservée au niveau des réponses proposées par le réseau. La localisation des neu-
rones actifs reproduit des liens existants au niveaux des données initiales.
Généralement, dans le cadre d’apprentissage non supervisé les relations de voisinage
entre formes d’entrée sont inconnues. C’est I'observation des voisinages produits par
la carte qui vont permettre 'interprétation des données initiales. En particulier, ils

vont définir la notion de formes proches dans I’espace initial [Guérif, 2006].

1.2.4 Classification semi-supervisée

Ces dernieres année, la classification semi-supervisée recoit de plus en plus d’atten-
tion [Zhu, 2006], [Chapelle et al., 2006], [Zhao et al., 2008], vu que la procuration
des données labellisées demande un effort humain couteux a I’encontre des données
non labellisées, qui sont faciles a obtenir [Liu et al., 2008].

La classification semi-supervisée est a mi-chemin entre I'apprentissage supervisé et
I’apprentissage non supervisé. En effet, en plus des données non labellisées, 'al-
gorithme procure quelques informations supervisées pour quelques uns parmi tout
I’ensemble des données. En général, cette information provient des labels de quelques
exemples d’apprentissage.

Dans ce cas, 'ensemble des données X;,7 = 1..n peut étre divisé en deux parties :
d’une part, on trouve les points X; = x;..x; pour lesquels les attributs Y; = y;...y;
sont fournies et d’autre part, on trouve les points X, = x;1..x;, pour lesquels les
labels ne sont pas connus.

D’autres formes de supervision partielle peuvent étre fournies, par exemple sous
formes de contraintes tel que les points ont (ou n’ont pas) le méme label.

Ainsi, la classification semi-supervisée peut étre considérée comme un probleme non
supervisé guidé sous contraintes.

La plupart des approches considere 'apprentissage supervisé comme étant un pro-
bleme d’apprentissage non supervisé avec information additionnelle sur la distribu-
tion des données. Néanmoins, cette approche n’est facilement applicable dans le cas
ou le nombre ou la nature de classe ne sont pas connus a priori et doivent étre esti-
més a partir des données [Liu et al., 2008].

Apprentissage semi supervisé la détermination des labels de chaque vecteur X

s’avere parfois couteuse et difficile a détenir. Ainsi, dans le contexte de 'appren-
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tissage semi-supervisé, quelques informations sont disponibles sur ’ensemble des
données. Ces informations sont représentées sous la forme de données labellisées,
soit sous la forme de ressemblance ou dissemblance au sein de ’ensemble de don-
nées [Zhao et al., 2008], [Liu et al., 2008].

1.2.4.1 Probléme et suppositions

En comparaison avec 'apprentissage supervisé qui utilise seulement des données la-
bellisées, 'apprentissage semi-supervisé espere obtenir plus de précision a partir des
données non labellisées dans le cadre de I'apprentissage semi supervisé.

La connaissance de p(x) qu’'on peut déduire a partir des données labellisées, doit

contenir des informations utiles pour l'inférence de p(y/z) pour que I'apprentissage

semi-supervisé apporte une amélioration a l'apprentissage non supervisé. Il peut ar-
river méme que l'utilisation des données non labellisées dégrade la précision de la

classification en trompant l'inférence [Chapelle et al., 2006].

Ainsi, certaines assomptions doivent étre établies pour pouvoir utiliser 'apprentis-

sage semi-supervisée (SSP) :

e Supposition de dérivabilité infinie de ’apprentissage semi-supervisé : si deux points
x1, Ty sont proches alors les labels y1,ys correspondants doivent étre de méme.
Cette proposition implique que si deux points sont liés par un chemin de grande
densité, alors leurs labels sont proches. D’autre part, si deux points sont séparés
par une région de faible dimension, alors leurs labels n’ont pas a étre proches.

e Supposition du clustering : si deux points sont dans un méme cluster alors ils sont
probablement de méme classe. Supposons que les données de chaque classe tendent
a former des clusters, alors les données non labellisées peuvent aider a former
les frontieres des clusters plus précisément. On peut appliquer un algorithme de
clustering et utiliser les points labellisés pour assigner une classe a chaque cluster.
Il est a noter que cette assomption n’implique pas que chaque classe doit former
un seul compact cluster. Elle signifie généralement qu’on ne peut pas retrouver
deux objets de classes différentes dans un méme cluster.

e Supposition de la variété : les données de grande dimension sont liées a une variété
de faible dimension. La malédiction de grande dimension affecte directement les
approches génératives basées sur 'estimation de la densité dans ’espace d’entrée,
et plus séverement les approches discriminantes vu que la distance entre deux

points devient similaire dans la grande dimension et non significative.

11

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



Theése de Sabra El Ferchichi, Lille 1, 2013

Plusieurs approches existent pour entamer la classification semi-supervisée y compris
les approches génératives, transductives, self-training ou bien co-training. En effet,
les données labellisées sont rares, ce qui fait que les différentes méthodes se basent
sur des modeles de suppositions rigides. Idéalement, le choix entre ces méthodes se

fait selon la structure du probléeme.

1.3 Classification des données de grande dimen-
sion

Le développement de la technologie de mesure implique un nombre de plus en plus
grand des données ainsi que leurs dimensions.

Ainsi, la taille des bases de données ne cesse d’augmenter comme dans le cas des
données clients stockées par les entreprises [Feraud et al., 1998], des données spa-
tiales, des données satellites, données textuelles [Bekkerman et al., 2003], données
génomiques ainsi que l'analyse d’image (les résolutions actuelles des appareils pho-
tos numériques (12 mégapixels)) [Bouveyron, 2006].

Les difficultés qui apparaissent lors de la manipulation des données de grande di-
mension, sont attribuées au phénomene appelé "fléau de dimensionnalité'. Quand la
dimension des données augmente, les propriétés bien connues de l'espace euclidien
usuel 2D et 3D ne sont plus valables. Ces données de grande dimension posent diffé-
rents problemes [Donoho, 2000], dans le contexte de la classification supervisée ainsi

que la classification non supervisée ou clustering.

1.3.1 Fléau de dimensionnalité

Le terme fléau de la dimensionnalité a été évoqué la premiere fois dans le cadre d’op-
timisation d’une fonction par une recherche exhaustive dans un espace discrétisé par
Bellman [Verleysen, 2003].

En effet, si on considére une fonction définie sur le cube unité dans un espace de di-
mension d, et 10 points sont considérés pour chaque dimension. On a besoin alors de
10 évaluations de la fonction, ce qui est de point de vue computationel, compliqué
méme pour une dimension d modérée [Donoho, 2000]. Par exemple, si on considere le
cube unité en dimension 20, alors il faudra effectuer 10%° évaluations de la fonction.
Le fléau de dimensionnalité réfere ainsi au fait qu’en absence d’hypotheses simplifi-

catrice, le nombre des données nécessaires pour estimer une fonction multi-variables
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dans un espace donné, avec un taux d’erreur donné, est d’autant plus grand que la
dimension.

Ainsi, vu que dans un espace de grande dimension, plusieurs données d’apprentissage
sont encore nécessaires pour optimiser ou approximer des fonctions, deux questions
se posent. Une sur la limite entre une grande et une petite dimension de ’espace
et une sur le nombre des points nécessaire pour effectuer un apprentissage dans un

espace de grande dimension.

1.3.1.1 Limite entre une grande et une petite dimension de ’espace

Les méthodes d’apprentissage sont en général toujours a travers des exemples qui ne
dépassent pas la dimension 3. Leurs performances par contre peuvent étre mesurées
dans un espace de grande dimension sans avoir pourtant une représentation possible.
De plus, les problémes réels sont en général de grande dimension. Néanmoins, les
variables ne sont pas indépendantes I'une des autres.

Malgré que la redondance contenue dans ’ensemble des variables n’est pas carac-
térisée, quelques variables de l'espace d’entrée sont liées entre elles. Dés lors, un
probleme dans un espace de d dimension peut étre ramené a une plus petite di-
mension m : dimension intrinseque des données. Le phénomene de 1'espace vide est
ainsi considéré comme un des effets de la grande dimension qui va a I’encontre de la
représentation habituelle. Il est alors considéré comme une caractéristique du fléau
de dimensionnalité [Verleysen and Francois, 2005].

On considere le volume dune boule en dimension d, son volume est déterminé par

I’équation suivante :
d

V(d) = F(;Jrl) w7 (1.10)
avec 1 est le rayon et I' est la fonction Gamma usuelle.
Le graphique de la figure 1.2 montre 1’évolution du volume de la boule unité en
fonction de la dimension de l'espace dans lequel elle se trouve. Il apparait que le
volume de la boule unité devient quasiment nul quand la dimension devient grande.
Néanmoins, I'intention ici est de montrer que notre vision intuitive du volume d’une
sphere est erronée dans un espace de grande dimension. Afin de mieux appréhender
ce phénomene, il est par exemple possible de comparer le volume de la boule de
rayon 0.9 a celui de la boule unité. Le rapport étant égal a 0.9 a la puissance d.
Naturellement, ce rapport décroit vers 0 quand la dimension augmente. Les valeurs

dans la figure 1.2 montrent que 90% du volume d’une sphére de dimension plus
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FIGURE 1.2 — Evolution du volume en fonction de la dimension extrait de
[Verleysen and Frangois, 2005]

grande que 20 est contenu dans la fenétre sphérique d’épaisseur 10% du rayon initiale.
Cet exemple montre que ’espace de dimension d est presque vide puisque la majorité
des points se situe aux alentours d’'un espace de dimension d — 1.

De méme, on peut considérer les fonctions gaussiennes dans un espace de grande
dimension.

Intuitivement, les fonctions gaussiennes sont utilisées pour leurs propriétés locales :
I'intégrité de la fonction est contenue dans un volume limité autour du centre. Quand
la dimension augmente, la plupart du volume d’une fonction gaussienne est contenu
dans les marges au lieu du centre. Ainsi, une fonction gaussienne peut ne pas étre
correctement représentée dans un espace de grande dimension vu ses propriétés

locales [Verleysen and Frangois, 2005].

1.3.1.2 Nombre de points nécessaires pour ’apprentissage dans un es-

pace de grande dimension

L’apprentissage dans des espaces de grande dimension nécessite entre autre un grand
nombre de données d’apprentissage comme on a déja mentionné au début de la
section. En effet, ce nombre croit exponentiellement avec la dimension de 'espace.

Silverman [Silverman, 1986] a traité ce probléme, en approximant une distribution
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gaussienne quelconque avec des noyaux gaussiens fixés. Ses résultats peuvent étre

approximés par [Comon et al., 1994] :
logioN(d) = 0.6(d — 0.25) (1.11)

Le nombre d’observations /N nécessaires a cette tache avec une erreur maximale de
10% croit exponentiellement avec la dimension d.

La figure 1.3 montre I’évolution du nombre d’observations nécessaires pour ’ap-
proximation d’une distribution gaussienne quelconque, avec des noyaux gaussiens
fixes en fonction de la dimension de I'espace avec une erreur maximale de 10%

[Bouveyron and Girard, 2009]. En pratique, un ensemble de données qui ne croit
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FiGurRe 1.3 — Approximation d’une distribution gaussienne extrait de
[Bouveyron and Girard, 2009

pas exponentiellement avec I'espace sera jugé comme étant petit, ou contrairement
la dimension sera jugée comme étant grande [Verleysen and Frangois, 2005].

Ainsi, en grande dimension, il n’y aura pas suffisamment de données pour effectuer
un apprentissage efficace. En considérant par exemple un probleme dans lequel 10
observations sont nécessaires pour la dimension 1, et 100 observations pour la di-
mension 2, cela veut dire qu’on a besoin de 10'° et 10%° dans les dimensions 10 et
20 respectivement [Verleysen and Frangois, 2005]. Ce n’est évidemment pas possible

pour des problémes du monde réel ot la dimension est beaucoup plus grande que 20
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Les problemes du monde réel ne souffre pas aussi séverement du fléau du dimen-
sionnalité, étant donné que les données sont localisées a proximité d'un espace de
dimension m plus petit que d. La réduction du dimension des données s’avere ainsi

nécessaire dans 'apprentissage en grande dimension.

1.3.2 Fléau de dimensionnalité en classification

Le fléau de dimensionnalité nuit énormément a lefficacité de l'apprentissage des
données de grande dimension. En effet, un grand nombre d’observations exponen-
tiellement lié a la dimension, est nécessaire pour mener un apprentissage efficace.
Les approches génératives de classification souffre spécifiquement de ce phénomene,
en particulier le LDA. Généralement, ces méthodes requierent ’estimation d’un
nombre de parametres, pour les matrices de covariance, qui croit avec le carré de la
dimension. La qualité de la classification est directement liée a I'estimation de ces
matrices. De ce fait, si le nombre d’observations est trop petit devant la dimension
de I'espace, alors les estimations de ces matrices seront singulieres et leur inversion
sera numériquement impossible. L’influence de la taille de 1’échantillon d’apprentis-
sage sur la regle de décision de classificateurs génératifs est ainsi évidente.

De plus, dans la classification supervisée, si un classificateur (génératif ou discrimi-
natif) est trop complexe, il peut induire un probléme de sur-apprentissage. De ce
fait, La capacité de généralisation du classificateur sera dégradée. C-a-d que lorsque
le jeu d’apprentissage n’est pas représentatif du processus qui I’a généré, ces regles
de décision ne seront pas efficaces pour traiter de nouvelles données.

On déduit depuis la figure 1.4 le comportement typique des erreurs de prédiction
des jeux d’apprentissage qui a tendance a décroitre quand le degré de complexité du
classificateur croit.

Si le modele tend a étre trop complexe, il n’est alors plus assez général et I'erreur
de prédiction sur le jeu de validation croit de nouveau.

Dans le cas ou le classificateur est trop simple, son efficacité sera réduite sur les don-
nées d’apprentissage et sur les données de test : probleme de « sous-apprentissage ».
Garantir D'efficacité du classificateur réside dans la détermination du bon degré
de complexité du classificateur, qui est lié directement a la dimension des don-
nées [Bouveyron and Girard, 2009].

Concernant les méthodes de classification basées sur les fonctions noyaux (kernel
machines), elles ne sont pas tout a fait robustes contre le fléau de dimensionalité.

En effet, un kernel n’est qu'une mesure de similarité entre deux observations, qui
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Apprentissage

. |=--e..s Validation

Erreur de prédiction

Complexité du classifieur

Ficure 1.4 — Complexité vs. Erreur de prédiction extrait de
[Bouveyron and Girard, 2009

peut étre modélisée comme une fonction a variables aléatoires. De ce fait, I'addi-
tion des variables non pertinentes et bruitées dégrade les performances du classifi-
cateur et la probabilité fondamentale de la reconnaissance de forme écrite sous la

forme : [Evangelista et al., 2006].

(k(x1,22) | 1h = y2) > (k(x1,22) | 11 # Yo2) (1.12)

A cela vient s’ajouter le fait que la distance deux & deux de vecteurs aléatoires
tendent a se concentrer dans un espace de plus petite dimension que ’espace original
d’entrée. Ainsi, quand la dimension augmente, les données deviennent équidistantes,
ce qui peut mettre en question ’approche de k-plus proche voisin. De méme, les
kernels machines sont affectés par ce phénomene : la sortie de la fonction noyau
se concentre également sur une gamme étroite et sera donc incapable de distinguer

clairement entre les observations d’entrée [Karné, 2007].

Généralement, le processus d’acquisition augmente artificiellement la dimension des
données dans plusieurs applications. Alors qu’en réalité les données sont concentrées
dans une plus petite dimension appelée dimension intrinseque.

Dés lors, les données fournies, explicitées en tres grande dimension p (un millier de

dimensions), sont modélisées par un nombre n d’observations disponibles générale-
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ment beaucoup plus faible que la dimension p.

Ceci peut induire que I'information contenue dans les données est redondante et un
grand nombre de variables seront corrélées. Par conséquence, ramener 1’espace d’en-
trée a une dimension d intrinseque (ou proche) plus faible que la dimension initial d
peut éventuellement nous éviter un tas de problemes lié au fléau de dimensionnalité
évoquée dans la section 1.3.1.

Néanmoins, la grande dimension de I'espace des attributs peut avoir des bénéfiques
pour la classification des données : plus la dimension est grande, plus la classification
des données est facile avec un classificateur adapté. En effet, dans [Bouveyron, 2006],
il met en évidence ce phénomene en simulant des données issues de trois densités
gaussiennes dans RP,p = 20, ...,250 avec une dimension intrinseque respective de
2,5 et 10 et des moyennes tres proches.

Dans la figure 1.5, on peut observer clairement que le taux de classification correct
du classificateur de Bayes, croit avec la dimension de ’espace original. Ce phénomene
est en particulier exploité par les méthodes de discrimination SVM, qui augmentent

artificiellement la dimension des données pour faciliter leur discrimination.
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FIGURE 1.5 — Evolution de l'erreur de bayes en fonction de la dimension extrait
de [Bouveyron, 2006]
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1.4 Réduction de dimension

L’expansion des systémes d’acquisition et de stockage de données met a notre dis-
position aujourd’hui des bases de données énormes. Pour comprendre le processus
générateur des données et mener des prévisions, les méthodes d’apprentissage per-
mettent d’inférer sur I'information contenue dans ces données et de I'exploiter. En
effet, la classification consiste a établir un lien entre les variables explicatives et leur
étiquette, a partir d’'un échantillon d’apprentissage. Ce qui fait que la qualité des
variables qui caractérise ces données influent fortement sur les regles de décision
générées par le classificateur.

Dans la plupart des situations, on se retrouve avec un nombre de variables qui a
tendance a dépasser largement le nombre d’observations. Par exemple, les données
de biopuces disposent d'un grand nombre de variables (les genes)et d’'un nombre
réduit d’observations (les facteurs d’expériences) [Ishak, 2007].

Ces données ne s’averent pas toute pertinentes pour le processus de classification.
Certaines variables correspondent a du bruit, ou elles sont peu informatives, corré-
lées et redondantes ou méme inutiles au probleme de classification.

En plus, lors de 'exploration et ’analyse des données, plusieurs problemes liés a la
grande dimension des données peuvent dégrader les performances des classificateurs.
En effet, un grand nombre de données non pertinente affecte gravement la qualité
de la classification supervisé ou non. Le nombre de caractéristiques utilisées est di-
rectement lié a l'erreur finale.

De ce fait, il devient fondamentale de traiter préalablement ces données. Ceci per-
mettra une meilleure compréhension des informations contenues dans ces données
et facilitera ainsi la tache de classification. Une identification efficace des variables
pertinentes s’avere indispensables pour le succes de la tache de classification.

La réduction de dimension est alors la solution la plus intuitive pour contribuer
a la résolution de ces probléemes dans le domaine de I'apprentissage automatique
(machine learning). Elle procede soit par appliquer une sélection des attributs perti-
nents, soit par une extraction d’attributs. Les informations redondantes et non utiles
seront ainsi contournées afin d’avoir une meilleure représentation des données.

Les principaux objectifs de la réduction de dimension peuvent étre décrits par :
[Guérif, 2006] :

e identification des attributs pertinents,

e amélioration de la tache de classification,

e facilitation de la visualisation et de la compréhension des données,
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e réduction de 'espace de stockage nécessaire,

e réduction du temps d’apprentissage et d’utilisation.

Toutefois, I’élimination de certaines informations redondantes ou peu pertinentes
peut augmenter l'erreur de classification, vu que ces informations peuvent s’avérer
informatives si on les utilise conjointement [Ferchichi et al., 2009b].

La réduction de la dimension reste un probleme complexe. Elle se divise en deux
grandes catégories : la sélection d’attributs et I'extraction ou la transformation des
attributs comme le montre les figures 1.6 et 1.7.

La sélection est appropriée quand 'acquisition de mesures est cotiteuse. Son objectif

Sélection

FIGURE 1.6 — Processus de Selection d’attributs extrait de [Guérif, 2006]

Extraction

FIGURE 1.7 — Processus d’Extraction d’attributs extrait de [Guérif, 2006]

est de réduire le nombre de mesures requises et de choisir celles les plus informatives.
Par contre, les techniques d’extraction (deuxiéme catégorie) utilisent la totalité de
I'information contenue dans les attributs pour la combiner, la transformer et produire
en final un vecteur de dimension plus petite. Ces techniques projettent un vecteur
forme de l'espace de représentation dans un espace de dimension de re-description

de plus petite dimension.
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1.4.1 Sélection des variables

La sélection des variables est une thématique de recherche assez active depuis plu-
sieurs décennies dans des domaines comme la reconnaissance des formes, la modélisa-
tion de séries chronologiques et I'identification de processus [Guyon and Elisseeff, 2003].
Elle constitue une étape importante dans le pré-traitement des données de grande
dimension acheminées vers la classification supervisée ou non supervisée.

En effet, 'apparition des grandes bases de données dans le domaine de apprentis-
sage et les systemes de fouille de données "Data Mining" a exigé une réduction de
dimension, avant d’entamer la tache de classification vu les nombreux problémes du
fléau de dimensionnalité. Plusieurs travaux ont été proposés dans ce sens, et qui sont
appliqués dans un grand nombre de domaines. De nouvelles techniques basées sur
les machines a vastes marge ont été congues pour aborder la tache de sélection des
variables [Grandvalet and Canu, 2002], .

La sélection des variables est un processus qui consiste a chercher dans ’ensemble
des variables explicatives disponibles un ensemble optimal des caractéristiques les
plus importantes a un systeme donné. Ceci est dans le but de mener a bien la tache
pour laquelle il a été concu.

Définition (Sélection de variables) [Feraud et al., 1998] La sélection de variables
est un procédé permettant de choisir un sous-ensemble optimal de variables perti-
nentes, a partir d’'un ensemble original des variables, selon un certain critere de
performance. En fait, le choix d’un ensemble optimal de descripteurs, ne signifie pas
obligatoirement la sélection d’un ensemble composé seulement des variables jugées
pertinentes et utiles. Il peut y contenir des variables non pertinentes, mais qui ont
de meilleur performance, prises avec d’autres variables [Ferchichi, 2008].

Ainsi, la procédure de sélection de variables tente de sélectionner le sous ensemble

le plus petit selon deux principaux criteres :

e la précision de la classification ne se dégrade pas,

e la distribution des classes est proche de la distribution originale.

Idéalement, les méthodes de sélection d’attributs cherchent le sous-ensemble optimal
de variables parmi les 2"V sous-ensembles candidats. Cependant, cette procédure est
exhaustive, ce qui peut étre tres couteux en pratique. D’autre méthodes sont basées
sur des procédures de recherche aléatoires et heuristiques en tentant de réduire la
complexité. Ces méthodes ont besoin d’un critere d’arrét pour éviter une recherche
exhaustive.

Trois questions essentielles devraient se poser a ce stade afin de définir les éléments
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essentiels d'une procédure de sélection de variables : [Ishak, 2007]

e Comment mesurer la pertinence des variables ?

e Comment former le sous-ensemble optimal ?

e Quel est le critere d’optimalité a utiliser ?

La pertinence d'une variable se définit selon deux criteres. Soit son pouvoir discrimi-
nant permettant une meilleure séparation entre les différentes classes dans le cadre
d’une classification. Soit son pouvoir prédictif garantissant une meilleure qualité de
prédiction dans le cadre d'une régression. Il serait alors naturellement nécessaire de
définir une mesure de pertinence ou un critere d’évaluation permettant de quantifier
I'utilité d’une variable ou d’un ensemble de variables. De plus, dans une procédure
de sélection, une procédure de recherche ou de construction du sous-ensemble opti-
mal des variables pertinentes est nécessaire. Un critere d’arrét peut étre déterminé
a travers une combinaison particuliere entre la mesure de pertinence et la procédure
de recherche.

Une procédure de sélection d’attributs peut étre décortiquée en quatre étapes ty-
piques illustrées dans la figure 1.8 [Dash and Liu, 1997].

e procédure de génération,

e fonction d’évaluation,

e criteére d’arrét,

e procédure de validation.

ensemble original sous ensemble
Génération Evaluation
Qualité du sous
ensemble
Non / »
Condition Validation

d'arrét

FIGURE 1.8 — Procédure de sélection avec validation

Trois grandes familles d’approches de sélection existent :
e Filtres : Ces méthodes sélectionnent les variables indépendamment du processus

de classification. Ils se basent seulement sur les caractéristiques intrinseques de
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I'ensemble des données [Battiti, 1994] et [He et al., 2005].

e Wrappers : Au contraire des filtres, les méthodes wrappers n’ignorent pas l'in-
fluence de I’ensemble d’attributs sélectionnés sur la procédure de classification.
Ces méthodes utilisent 1'algorithme de classification comme enveloppe permet-
tant d’évaluer le degré d’utilité des attributs pour le processus de la classifica-
tion [Ferchichi et al., 2009a] et [Tahir, 2004].

e Embedded : Ces méthodes effectuent la sélection en parallele avec la procédure
de classification ou de la régression. Le sous-ensemble sélectionné sera choisi de
fagon a optimiser le critere d’apprentissage utilisé. Dans ce cadre, on retrouve les
travaux dans [Grandvalet and Canu, 2002] et [Weston et al., 2000] qui utilisent la

pondération des attributs pour aboutir a la sélection.

1.4.1.1 Procédure de génération

Le nombre optimal m de variables a sélectionner est en général inconnu et dépend
de la taille, la qualité de la base d’apprentissage et la regle de décision utilisée. Pour
un ensemble de n variables, il existe (2"7!) combinaisons de variables possibles. Le
nombre 2 représente les deux décisions possibles pour une variable : la sélection-
ner ou ne pas la sélectionner. Dans un espace d’entrée de trés grande dimension, le
nombre de combinaisons a examiner est tres élevé et la recherche d’un sous ensemble
optimal de variables devient un probleme NP-difficile.

La procédure de génération n’est qu’'une procédure de recherche. Elle génére un
sous-ensemble d’attributs qui sera par la suite évalué selon un critere bien déter-
miné. La méthode de sélection procede par ajouts successifs (ou élimination succes-
sives) de variables. Elle peut étre initialisée soit par un sous ensemble vide ou tout
I’ensemble initial des attributs ou simplement avec un sous ensemble d’attributs
aléatoire [Dash and Liu, 1997].

Pour chaque étape, la variable ou I'ensemble des variables qui améliore (ou dégrade)
le critere d’évaluation sera sélectionné et rajouté (ou bien éliminé) a I’ensemble des
variables déja sélectionnées [Langley, 1994]. On retrouve les stratégies ascendantes
(Forward Selection), descendantes (Bakward Selection) et bidirectionnelles (Bidirec-
tional Selection) [Guérif, 2006]. Néanmoins, dans le cas d’une stratégie ascendante,
les variables individuellement peu pertinentes peuvent étre tres informatives si on
les utilise conjointement.

Vu le nombre exhaustif de sous-ensembles candidats d’attributs, les méthodes de

génération peuvent étre classées en trois approches :
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1. génération complete : elle effectue une recherche exhaustive pour trouver 1’en-
semble optimal d’attributs sur tout I'espace des solutions possibles, qui est de
Iordre O(2Y). Plusieurs procédures de recherche heuristique sont proposées

afin de réduire le nombre des sous-espaces a évaluer.

2. génération séquentielle : a chaque itération de cette procédure, on considere a
nouveau tout l’ensemble des attributs restants pour 1'étape de la sélection.
La génération des sous-ensembles est typiquement incrémentable (diminu-

tion/augmentation) dans un espace de recherche de 'ordre O(N?).

3. génération heuristique : bien que l'espace de recherche est de 'ordre O(2%),
cette procédure n’évalue pas toutes les solutions possibles dans cet espace. Un
nombre maximal d’itérations est imposé afin de limiter le temps de calcul.
Plusieurs méthodes sont basées sur les algorithmes d’optimisation heuristique

comme l'algorithme génétique ou recherche tabou [Ferchichi et al., 2009a).

1.4.1.2 Critéres d’évaluation

L’amélioration des performances d'un systeme d’apprentissage par une procédure de
sélection de variables nécessite dans un premier temps la définition d’une mesure de
pertinence ou bien un critere d’évaluation. Typiquement, une fonction d’évaluation
essaie de mesurer le pouvoir discriminant d’une variable ou d’'un ensemble de va-
riables pour discerner entre les différentes classes.

Par contre, pour un probléme de régression, on teste plutot la qualité de prédiction
par rapport aux autres variables. La pertinence d’une variable (ou d’'un ensemble de
variables) peut étre définie par :

Définition de pertinence d’une variable : [Bennani, 2001] Une variable perti-
nente est une variable telle que sa suppression entraine une détérioration des per-
formances du pouvoir de discrimination en classement ou la qualité de prédiction en
régression du systeme d’apprentissage .

Toutefois, le choix d’un sous-ensemble optimal résultat de la procédure de recherche
est relatif a la fonction d’évaluation utilisée. Ainsi, le changement du critere peut
changer ’ensemble optimal en résultat.

Dés lors, plusieurs criteres d’évaluation basés sur des hypotheses statistiques ou
sur des heuristiques ont été proposées. Dans le cadre d’un probleme de classifica-
tion, les criteres d’évaluation sont souvent basés sur les matrices de dispersion intra
et inter classes, qui sont liées a la géométrie et la distribution des classes dans I’es-

pace [Guérif, 2006]. D’autre criteres d’évaluation utilisent des distances probabilistes
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ou des mesures d’entropie basées sur l'information mutuelle entre les variables et les
classes des observations [Slonim and Tishby, 1999].

Les méthodes de sélection peuvent étre classées en deux grandes approches (les
filtres et les wrappers), selon leur dépendance vis-a-vis 'algorithme inductif qui uti-
lisera par la suite le sous-ensemble optimal des attributs [Kohavi and John, 1997].
Les méthodes filtres sont indépendantes de l'algorithme inductif, alors que les mé-
thodes wrappers utilisent 1’algorithme inductif comme une fonction d’évaluation.
Selon [Dash and Liu, 1997], les fonctions d’évaluation peuvent étre divisées en 5

catégories :

1. Mesure de distance : c¢’est une mesure de séparabilité, divergence ou bien me-
sure de discrimination comme par exemple la distance Euclidienne. Dans le
cas d’une classification binaire, un attribut X est préféré a un autre attribut
Y si X induit une plus grande différence entre la probabilité conditionnelle des

deux classes en question.

2. Mesure d’information : cette mesure détermine I'information apportée par un
attribut comme par exemple la mesure d’entropie. L’information apporté par
un attribut X est déterminée comme étant la différence entre l'incertitude
préalable et I'incertitude postérieur en utilisant X. Ainsi, un attribut X n’est
préféré a un autre attribut Y que si 'information apportée par X est plus que

celle apporté par Y.

3. Mesure de dépendance : c’est la mesure de corrélation qui peut qualifier la
capacité de prédire la valeur d’une variable depuis une autre variable. Si la
corrélation entre un attribut X et une classe C est supérieure a celle entre un

attribut Y et la classe C, alors X est préféré a Y.

4. Mesure de consistance : il est proportionnel au pouvoir discriminant. Un sous-
ensemble de variables ayant un taux d’inconsistance élevé signifie que ces va-
riables ne permettent pas de bien prédire la classe et donc que ce sous-ensemble

n’est pas un bon ensemble discriminant [Daviet, 2009].

5. Mesure d’erreur de classification : ce sont les méthodes wrappers qui utilisent
ce type de fonction d’évaluation. Les attributs permettant d’améliorer 1’er-
reur de classification sont sélectionnés. Ainsi, une grande précision de classi-
fication est garantie mais en revanche d'un calcul couteux en temps et mé-
moire [Ferchichi et al., 2009b].
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1.4.1.3 Condition d’arrét

Le nombre optimal de variables a sélectionner n’est pas connu a priori. Ce qui fait
que l'utilisation d’une régle pour controler la sélection de variables (sous-ensemble
de variables) permettra d’arréter la recherche dans le cas ou aucune variable (sous-
ensemble de variables) n’est plus suffisamment informative.

Le critere d’arrét est souvent défini en fonction d’une combinaison de la procédure de
recherche et du critere d’évaluation. Prédéfinir un nombre maximal d’itérations a ne
pas franchir est un critere d’arrét assez commun. Cependant ce critere peut arréter la
recherche trop t6t ou bien a l'inverse trop tard. Un nombre maximal d’attributs peut
aussi étre utilisé comme critere d’arrét. Cependant I'estimation du nombre optimal
d’attributs n’est pas donnée préalablement. Définir le critere a base de la fonction
d’évaluation est aussi envisageable. Dans ce cas, un seuil est fixé préalablement pour

controler la variation de la fonction d’évaluation entre deux itérations consécutives.

1.4.2 Extraction de caractéristiques et des variables

Les méthodes d’extraction des caractéristiques construisent a partir des p variables

originales, un nouveau ensemble contenant d < p caractéristiques. Ces dernieres

contiennent la plus grande part possible de I'information initiale [Bekkerman, 2003].

Plusieurs variantes des méthodes existent et traitent I’extraction des variables.

Parmi les méthodes les plus connues, on trouve des méthodes linéaires telles que

I’ACP (Analyse en Composantes Principales) [Pearson, 1901], MDS (Positionnement
Multidimensionnel) [Hastie et al., 2001], LDA (Analyse Discriminante Linéaire) [Belhumeur et al., 1997]
Des méthodes non linéaires ont été aussi développées comme ICA, PISOMAP [Lee and Verleysen, 2007],
LLE [Saul and Roweis, 2000] et des versions non linéaire de ACP et LDA comme le

Kernel PCA [Scholkopf et al., 1998], Kernel LDA [Mika et al., 1999].

En considérant un espace d’observations y dans R" et l'espace de caractéristiques

H relié a 'espace d’observations par une application ¢ :
oy —> H r — ¢(x) (1.13)

L’ensemble des données d’apprentissage est constitué d’un ensemble fini de points x;.
Dans le cadre supervisé, cet ensemble sera modélisé par des couples (point, label)
(x;,y;). La catégorisation des méthodes de réduction de dimension proposée dans

[Lee and Verleysen, 2007], se base sur une qualification des objectifs de la méthode,

26

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



© 2013 Tous droits réservés.

Theése de Sabra El Ferchichi, Lille 1, 2013

son modele caché, le critere mathématique a optimiser et 1'algorithme utilisé.

1. réduction de dimension sévere vs. souple : dans ce cas, la distinction se fait

par rapport au taux de réduction. C-a-d entre la dimension initiale des don-
nées avant la réduction et la dimension finale apres réduction. Dans le cas des
problémes modelés par un grand nombre de variables comme les images, la pa-
role..., une réduction sévere est souhaitable, a I'inverse des probléemes modelés

par une dizaine de variables.

. modele traditionnel vs générative : le modele de chaque méthode réfere a la

facon dont les variables latentes sont liées a celles observées. La plupart des
méthodes se basent sur I'estimation des variables latentes a partir des obser-
vations. Les méthodes génératives essayent d’approcher plus la fagon dont les
données sont générées en modélisant les observations comme étant une fonction

des variables latentes.

. modele linéaire vs. non linéaire : Les méthodes non linéaires sont plus puis-

santes que les méthodes linéaire. Elles arrivent a modéliser la liaison entre
les observations et les variables latentes d'une facon plus riche. Cependant
leur modele engendre plusieurs parametres qui requiert une grande masse de

données pour son identification.

. modele discret vs. continu : La continuité est désirable si on a besoin de généra-

liser la réduction de dimension a d’autres points autres que ceux utilisés pour
déterminer le modele. Les méthodes continues comme ’ACP a l'inverse des
méthodes discretes comme la SOM (Self Organizing Map) [Wang et al., 2006,
réalisent la réduction a partir d’une fonction paramétrée ou d’une projection

entre ’espace de départ et 'espace final.

. projection explicite vs implicite : un mappage implicite est défini par une fonc-

tion paramétrique comme pour le modele de ’ACP qui définit un hyperplan.
La généralisation dans ce cas est directe. Par contre, un mappage explicite
associe une représentation dans ’espace de faible dimension a chaque point de
données. La généralisation dans ce cas est difficile. Les parametres de ce modele

sont les coordonnées et leur nombre est relié aux nombre d’observations.

. estimation externe vs. intégrée de la dimension : La plupart des méthodes

n’ont pas un estimateur de dimension intrinseque intégré a part I’ACP. Cette

fonctionnalité est assurée par une procédure externe.

. plongement par couche vs. standalone : Les méthodes spectrales formulent le

probleme de la réduction de dimension en un probleme de valeurs propres et
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assemble les vecteurs propres pour former ’espace de projection. Ainsi, ajouter
ou retirer une dimension ne nécessite pas un changement de coordonnées le
long des autres dimensions. Par contre, d’autres méthodes calculent I'espace
de projection pour une dimension spécifique. Si la dimension change, toutes

les coordonnées doivent étre re-calculées.

. quantification vectorielle optionnelle vs. obligatoire : Quand la masse des don-

nées disponibles est tres grande, on peut travailler avec un ensemble réduit
d’observations représentatives. Ceci peut étre réalisé en appliquant une quan-
tification vectorielle, comme pour le SOM, qui consiste a remplacer les ob-
servations par un ensemble de centroides ou prototype tout en conservant la

forme de distribution initiale des données.

. algorithme en ligne vs. hors ligne : Selon le domaine de I'application, les ob-

servations peuvent arriver consécutivement ou bien alternativement. Dans le
. ; . : .\

premier cas, on parle d'un systeme en ligne. Dans le deuxiéme cas, on parle

d’un systeme hors ligne. Les algorithmes hors ligne ne peuvent pas travailler

que si tout un ensemble d’observations est connu, a l’encontre des algorithmes

en ligne (SOM).

optimisation exacte vs. approximée : Les algorithmes hors ligne sont le résultat
d’un développement algébrique ou analytique qui donne une solution optimale
comme I’ACP. Par contre, les algorithmes en ligne sont généralement asso-
ciés aux procédures d’optimisation génériques comme la descente de gradient

stochastique.

type du critere a optimisé : La réduction de dimension est motivée avec des
considérations géométriques. Ainsi, les données sont interprétées comme étant
une nuée de points dans un espace géométrique et assumées d’étre liées a
un plan ou une variété. Caractériser ce plan indépendamment du systéme de
coordonnées, peut se faire en faisant apparaitre la relation entre les points du
plan. Ainsi, un bon critere sera de mesurer la proximité des observations pour

conserver leur topologie initiale.

1.4.2.1 Méthodes linéaires

Nous rappelons brievement les principes des trois méthodes classiques d’analyse de

données, qui sont le fondement de plusieurs méthodes non linéaires plus récentes.
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Analyse en Composantes Principales

L’analyse en composantes principales (ACP) projette les points originaux dans un
sous-espace vectoriel de dimension plus réduite afin d’accomplir une réduction de di-
mension. En réalité, ’analyse en composantes principales a été introduite par Pear-
son, [Pearson, 1901], qui cherchait & approcher un "systéme de points dans I’espace’
par un sous-espace linéaire de dimension plus petite. Plus précisément, Pearson étu-
diait le probleme d’approcher des données multivariées par une droite telle qu’elle
minimise la somme des écarts des points a la droite au carré. Le probleme de ’ACP
consiste a trouver le sous-espace affine E de dimension d < p. Souvent d = 2, tel
que l'inertie J de I’ensemble des points du nuage par rapport a F soit minimale.

L’inertie J est exprimé par [Bouveyron, 2006] comme suit :
1& 9
T = 3"l = Pl (1.14)
j=1

Ou Pg(z;) est la projection de z; sur le sous-espace E.

Cela revient en général a rechercher les axes le long desquels la variance est maximale.
Nous allons donc rechercher les axes qui maximisent la variance des vecteurs dans
I'espace de projection. Le long d’un axe représenté par le vecteur unitaire u, la

variance totale est :

V= il(uf(;cj - 7)), (1.15)

Ou 7 est le barycentre des vecteurs z;,j = 1...n.

Le vecteur propre qui réalise cette maximisation n’est que le vecteur propre associé
a la plus grande valeur propre de la matrice de covariance itotale = % ;7”:1(%- -
T)(x; — T)", noté respectivement p; et A\;. De méme, dans l'espace orthogonal & p,
I’axe qui maximise la variance est supporté par le vecteur propre de itotalea et ainsi
de suite pour les p axes principaux. Les vecteurs u; sont appelés les facteurs princi-
paux. De méme, les variables artificielles définies comme projections sur les facteurs
principaux par la relation ¢; = X \;, sont appelées composantes principales. Dans la
base formée par ces axes, les coordonnées ne sont plus corrélées.

Le fait que itotale soit une matrice symétrique semi-définie positive nous assure que
les valeurs propres sont toutes réelles, positives ou nulles et les vecteurs propres sont
orthogonaux entre eux. De plus, la valeur propre \;,l =1, ..., d, étant égale a la part

de la variance totale portée par la composante principale associée. Cela permet de

sélectionner les axes formant ’espace de projection. Il suffit alors de retenir les d
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premiers vecteurs propres tels que Z;l:l A; représente une certaine proportion de la
variance initiale ( par exemple, 80%). Les composantes principales sont les combi-
naisons linéaires des variables initiales de variance maximale.

L’ACP étant une méthode de réduction de dimension. Il est important de savoir
qu’on peut pas retenir la totalité de I'information contenue dans le nuage de points
initial. Elle est tres utilisée car elle est simple a mettre en oeuvre. Cependant elle
est limitée par son caractere linéaire. En effet, ACP prend uniquement en compte
les dépendances linéaires entre les variables et ne peut donc pas fournir une projec-
tion fidele pour une distribution non linéaires de points (par exemple,des données
réparties sur un tore en dimension n).

Combien de dimensions faut-il retenir ? Dans le cadre de 'ACP, la plupart
des méthodes de recherche du nombre d’axes sont basées sur les valeurs propres de
la matrice de covariance > des données. Ceci est justifié par le fait que les valeurs
propres de ¥ représentent la variance apportée par le vecteur propre associé.

Le critére empirique du scree-test de Cattell, [Cattell, 1966], est couramment uti-
lisé. Il se base sur I'analyse des différences entre les valeurs propres consécutives et
permet de détecter un "coude" dans la descente des valeurs propres. La dimension
sélectionnée par la méthode est celle pour laquelle les différences entre les valeurs
propres suivantes sont toutes plus petites qu'un certain seuil. La figure suivante

illustre cette technique : La figure 1.9(a) montre les valeurs propres de ¥ ordonnées

FI1GURE 1.9 — Choix des composantes principales de ’ACP selon de test de Cattel
[Bouveyron, 2006]

d’une fagon décroissante, et la figure 1.9(b) montre les différences entre les valeurs
propres consécutives. Dans cet exemple, le seuil a été fixé a 10% de la plus grande

différence et le test de scree-test identifie un coude au niveau de la 4°¢ dimension.
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Analyse Discriminante de Fisher

A Dencontre des autres méthodes d’extraction, I’analyse discriminante de Fisher
[Belhumeur et al., 1997] prend en considération la distribution des données par classes
dans le cadre de la classification supervisée. Elle a été proposé par Fisher et appelée
aussi analyse discriminante linéaire de Fisher ou encore analyse factorielle discrimi-
nante. Elle cherche un espace vectoriel de faible dimension qui maximise la variance
inter-classe et minimise la variance intra-classe. En effet, dans le cas d’FLD ou LDA,
on souhaite trouver une représentation des données qui permet de discriminer les
classes le mieux possible. Il faut alors que les projections des k centres de gravité
soient les plus séparées possible, tandis que les données de chaque classe doivent se
projeter de fagon groupée autour du centre de gravité de leur classe.

Supposons qu’on dispose d’'un ensemble de données de cardinal n et de dimension
p et qui appartiennent a k classes différentes. L’analyse factorielle discriminante
consiste alors a projeter les données de R? sur les d = (k — 1) axes discriminants.
Ce sont les axes qui maximisent le critere J donné par le rapport entre la matrice
de dispersion inter et intra classe :

J = wtSpw
wtSpw?

avec
Sp =% ni(m; —m)(m; —m)?

Sw = 25:1 Si; (1.16)
Si = Y pep, (@i —m;)(x; —my)h
m =3 Tk

_ 1 .
m; = FZwEDix7

i

Ainsi, une direction w qui maximise J(w) satisfait 1’équation suivante :

Si Sy n’est pas singuliere, I’équation précédente devient un probléeme de valeurs
propres :
Syt Spw = \w. (1.18)

On n’a qu’a chercher les valeurs et vecteurs propres de S Sp. Le rang de Sp est
égal a k — 1 au maximum, donc on ne peut extraire que k — 1 nouveaux attributs.
Cette stratégie qui combine la réduction de dimension et la discrimination, est sou-

vent, profitable. Elle est efficace pour des données de grande dimension et facilement
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séparables. La figure suivante 1.10 représente la projection d'un jeux de données sur
les axes principaux d’une part et sur les axes discriminants d’autre part.

Toutefois, cette méthode nécessite I'inversion de la matrice de covariance de classe

FIGURE 1.10 — La figure (a) présente les axes principaux déterminés par 'ACP et
la figure (b) présente les axes discriminants obtenus par application de LDA, extrait
de [Hastie et al., 2001]

Sw ce qui peut poser un probleme si celle ci est mal conditionnée ou bien singuliere.
Singularité des matrices de covariance de classe : Dans le cas ou le nombre
d’observations n est trop petit par rapport a la dimension de ’espace p, I’estimation
de ces matrices sera singuliére et leur inversion est impossible. Les p —n + 1 plus pe-
tites valeurs propres sont alors estimées par 0. Les vecteurs propres correspondants
sont alors arbitraires et le LDA ne pourrait pas étre utilisée dans ce cas.

Mauvais conditionnement des matrices de covariance de classe : Dans ce
cas, I'inversion de ces matrice entrainera un important biais sur le calcul de la regle
de décision. Donc une importante erreur de prédiction. Un exemple dans le cas

gaussien a été proposé par [Pavlenko and Rosen, 2001].

Analyse en composantes indépendantes

L’analyse en composantes indépendantes a ’objectif est de révéler des facteurs expli-
catifs qui soient indépendants au sens plein, et non plus seulement au sens de corré-
lation [Barbedor, 2006] [Aguilar, 2008]. Soit une variable aléatoire X sur R% d > 2,
telle que :

X =AS (1.19)

Ou A est une matrice carré inversible et S une variable aléatoire latente dont les
composantes sont mutuellement indépendantes. On se propose d’estimer A, pour

atteindre Sy, ..., S,, a partir de la donné d’un échantillon X1, ..., X, indépendant,
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identiquement distribué. C’est a dire, X; est indépendant de X pour j # ¢, mais les
composantes X}, ..., X¢ d’'une méme observation X; ne sont pas  priori mutuelle-
ment indépendantes.

Cette formulation du ACI considere uniquement des superpositions linéaires de si-
gnaux indépendants, résultant du mixage par A.

C’est souvent une restriction légitime ; par exemple les systemes de transmission sont
des milieux linéaires ou les signaux agissent comme s’ils étaient présents indépendam-
ment les uns des autres, ils n'interagissent pas mais s’additionnent [Pierce, 1980].
En pratique, la transformation ACP de la matrice d x n, M = (xy,...,z,) conte-
nant le signal observé fournit la premiere partie de la réponse au probleme au ACI,
par décorrélation simple, et toute la réponse si les sighaux mesurés, sont purement
gaussien. Dans le cas contraire, pour résoudre le probleme entierement, la procédure
usuelle consiste & minimiser une certaine fonction de contraste C' = C'(W) qui s’an-
nule si et seulement si les composantes de WX sont indépendantes, ou W est une
matrice d x d candidate a 'inversion de A.

D’autres formulations prennent en considération des mélanges dits post non li-
néaire [Taleb and Jutten, 1997]. Dans d’autre cas encore, on ne s’appuie pas sur
I'indépendance, et on exploite au contraire une corrélation temporelle des signaux
sources. Ils existent aussi des modeles convultifs, ou le mixage par A n’est pas ins-
tantané, mais de la forme X (t) = >, A(u)S(t — u), A(u) désignant une suite de
matrices inversibles [Castella et al., 2003].

Le probleme ACI standard est toujours paramétrique en A. Il est paramétrique ou
non en S suivant les hypotheses fonctionnelles appliquées a la densité de probabilité
de S. Le modele de densité de I’ACI s’écrit de la fagon suivante :

soit f la densité de S par rapport a la mesure de Lesbegue, la variable observée
X = AS admet la densité f4, définie par :

falx) = |det A7 f(A™ 2) = |detB|f1 (byx)...f4(bg), (1.20)

ol b; est la ligne numéro [ de la matrice B = A™!; cette écriture résulte d'un chan-
gement de variable étant donnée que f, la densité de S, est le produit de ses marges
Lo e

Dans le modele ACI ainsi exprimé, f et A sont les deux inconnus, et la donnée
consiste en un échantillon indépendant et identiquement distribué Xy, ..., X, de fa.
Principales approches du probleme ACI : Plusieurs méthodes ont été proposées

pour I’ACI. La plupart des méthodes classiques ne font pas d’hypotheses paramé-
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triques pour f, mais n’entrainent pas pour autant la mise en oeuvre de méthodes
typiquement non paramétriques [Barbedor, 2006].

Ces méthodes ont recours a des contrastes de substitution dont ’annulation n’im-
plique pas exactement 'indépendance mutuelle. De point de vue théorique ils sont
plus facile a estimer qu’un critere exact. Les méthodes mettant en avant leurs criteres
non paramétriques sont basées sur des contrastes exactes dont ’annulation implique
I'indépendance mutuelles des composants.

Les méthodes classiques sont issues du maximum de vraisemblance et des contrastes
basés sur I'information mutuelle ou autres mesures de divergence. On trouve quatre
catégories de méthodes telles que :

e Maximisation du critere non gaussien,

e Maximum de vraisemblance,

e Méthodes tensorielle,

Décorrélation non linéaire.

Les méthodes d’essence non paramétriques peuvent étre classées en trois catégories :
e Méthodes a noyau : Kernel ICA,

e Méthodes a contraste exacte : Information mutuelle,

e Méthodes directes : Méthode de la fonctionnelle matricielle.

I’ACI généralise I’ACP dans le sens que les variables latentes sont non gaussiennes
et A est autorisée a étre une transformation non-orthogonale a ’encontre de I’ACP.
L’ACP ne considere qu’une transformation orthogonale en assumant implicitement

des composants gaussiens.

Positionnement MultiDimensionnel

Le principe de la famille des méthodes positionnement multidimensionnel ou spéci-
fiquement Multi-Dimensional Scaling (MDS), est de construire une représentation
en faible dimension des points, tout en conservant la distance originale entre eux.
Les premieres versions de MDS ont été développées selon un modele purement
Euclidien. Par la suite des méthodes pour le MDS non métrique ont été élabo-
rées, en focalisant sur 'information au lieu de la distance entre points. La distance
entre un ensemble de points peut étre ainsi mesurée selon la distance euclidienne
ou une mesure de similarité plus sophistiquée. La premiere approche est typique
pour un MDS métrique, alors que la derniere approche est typiquement non mé-
trique [Verleysen and Frangois, 2005].

MDS classique : La méthode MDS préserve le produit scalaire deux a deux au
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lieu de préserver la distance deux a deux. Comme I’ACP, la méthode MDS se base
sur un simple modele génératif. Les observations y sont liés aux variables latentes x

via la matrice de transformation W'.
y= W, (1.21)

Ou les composants de x sont indépendants ou au moins décorrélés et W est une
matrice D X P tel que WTW = I,,. Les variables observées et les variables latentes
sont assumeées centrées.

Pour un ensemble fini de N points centrés, écrits sous la forme : Y = [.., y(3), .., y(j), ...],

le produit scalaire de y(7) et y(j) s’écrit sous la forme :

sy(i,7) = s(y(i),y(5)) (1.22)
= <y(i)y() > (1.23)
et donc :
SISy(i; hzijen = Y'Y (1.24)
= WX)'(WX) (1.25)
= XTX. (1.26)

A partir de 'équation précédente, les variables latentes peuvent étre retrouvées tout

en calculant la décomposition en valeurs propres de la matrice de Gram :

S = UAUT (1.27)
= (UA2)(A2UT) (1.28)
= (AUT)T(AZUT), (1.29)

Ou U est une N x N matrice orthonormale et A est une matrice diagonale contenant
les valeurs propres. Les valeurs propres sont ordonnés dans 1’ordre décroissant, le
vecteur p-dimensionnel des variables latentes peut étre calculé en utilisant la formule
suivante :

X =1Ip,yA2U". (1.30)

L’équivalence entre ACP et MDS a été démontrée [Verleysen and Francois, 2005].
Ainsi, la méthode MDS possede tous les avantages et les inconvénients de la méthode

PCA : méthode simple, robuste mais strictement linéaire. Hormis que MDS est plus
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flexible que 'ACP (elle accepte le produit scalaire ou la distance euclidienne comme
métrique), elle requiert plus de mémoire que I’ACP pour stocker la matrice de Gram

N x N au lieu de la matrice de covariance D x D.

1.4.2.2 Méthodes non linéaires

La plupart des méthodes linéaires se basent sur l'utilisation d’une distance Eucli-
dienne ou d’un produit scalaire. Nous avons vu dans la section(1.3) que la distance
Euclidienne n’a pas un grand sens dans le cas d’espace de tres grande dimension. En
particulier elle suppose que toutes les variables sont convenablement normalisées.

Dans le cadre de la théorie des espaces de Hilbert, il est devenu possible de définir
d’autres produits scalaires qui sont basés sur des fonctions noyaux k(z,y). k n’est
qu’une mesure de similarité entre les points de I’ensemble de données, qui définit
implicitement une application de I’espace d’origine vers un espace d’attributs H, de
dimension infinie. Les méthodes basées sur les produits scalaires entre les données
d’apprentissage peuvent se réécrire en version non linéaire. En remplacant le produit
scalaire habituel par un noyau k : ¢’est le truc du noyau (kernel trick) proposé initiale-

ment dans le cadre des machines a vecteurs support introduite dans [Vapnick, 1996].

Kernel ACP :

La méthode ACP est une méthode linéaire. La représentation obtenue en faible
dimension est générée par des projections linéaires. Pourtant, les vecteurs et valeurs
propres dépendent d’'une fagon non linéaire des données. Le kernel ACP a été proposé
par [Scholkopf et al., 1998] pour appliquer I’ACP au cas de données situés sur une
variété non linéaire en utilisant le truc du noyau.

Le calcul de ’ACP ne fait intervenir que des produits scalaires entre les points (pour
le calcul de la matrice de covariance). L’idée du passage a la version non linéaire
consiste dans le remplacement du produit scalaire par une fonction noyau.

Sur des données transformés tel que : = — ¢(x) € F, avec F est un espace de Hilbert
appelé espace d’attribut. Il existe une fonction kernel k(z;,z;), tel que :Va;,x; €
R, k(xi, ;) = o(x;).0(z;).

Puisque la méthode dépend seulement du produit scalaire, on n’a pas a calculer
¢(x) explicitement, on peut juste la remplacer avec la forme kernel. On calcule donc
les composantes principales dans ’espace des caractéristiques F, et on peut ainsi

accéder a des corrélations d’ordre supérieur entre les variables observées.

36

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



Theése de Sabra El Ferchichi, Lille 1, 2013

Supposons qu’on a un ensemble de données, la matrice de covariance C' est donnée

par :
=S (s = ) — ) (1.31)

C:

I’ACP cherche a diagonaliser cette matrice en résolvant I’équation des valeurs propres
Cv = Mv. Dans l'espace de projection F, la matrice de covariance des données

projetées s’écrit sous la forme suivante :

3 00e) ;) — (1.52)

C =

avec ¢; = ¢(x;) et p = L3, ¢;. On cherche ainsi les valeurs et vecteurs propres

solutions de v :

Cv = v < (¢; — 1) Cv = Ny — p)'v (1.33)
avec v = Y, (¢ — ).

Considérons la matrice kernel K;;, matrice de covariance dans F'tel que :

On doit effectuer un centrage de K;; par une matrice de projection P = I — i@e’
avec I est la matrice unité et e est le vecteur de taille m ne contenant que des 1.
Ainsi, on obtient K¢ = PK P et ’équation 1.33 devient :

K°Ka = AK a (1.35)

avec a € R™ et A = m.
Toute solution de K°a = Aa est une solution de 1.33 plus un vecteur § orthogonal
a « et qui satisfait : >, 8;(¢; — ) = 0 et qui ne contribue pas a v. On doit les

normaliser pour avoir une longueur de %
)

e

Ainsi, pour extraire le 1™ composant principal dans F en utilisant le KACP, on

doit procéder par ces étapes :

o~

vecteur propre principale de K¢, avec les valeurs propres A

1. Calculer le 7¢me
2. Normaliser les vecteur propre « correspondant pour avoir une longueur de %
)

3. Pour un vecteur d’apprentissage xj, le composant principal est donné par :

(¢(zx) — p)v = Aoy, (1.36)
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4. Pour un vecteur de test z, le composant principale est :

(p(xr) — p)v = Z@z’k(% ;) — ;Zaik(a:,xj) (1.37)
_;%aik(xi,xj) + n;g;zaik(xj,xn) (1.38)

Le KACP applique ainsi I’ACP dans 'espace d’arrivée F' de dimension plus grande
que d. Les projections utiles peuvent ainsi excéder la dimension initiale d. Le KACP
focalise essentiellement sur I’extraction des attributs plus que la réduction de dimen-
sion. On peut calculer la projection d’un point ne faisant pas partie de ’ensemble
d’apprentissage, contrairement a d’autres méthodes de réduction de dimension non

linéaires.

Isomap :

C’est la technique la plus simple pour la réduction non linéaire de la dimension.
Elle utilise la distance de graphe pour approximer la distance géodésique. La seule
différence entre la méthode MDS et la méthode Isomap est que celle ci utilise la
distance de graphe au lieu de la distance FEuclidienne, dans la procédure algébrique
de la métrique MDS. L’introduction de la distance de graphe, transforme la mé-
thode linéaire MDS en une méthode non linéaire. En fait, pour les points proches,
la distance Euclidienne est une bonne approximation de la distance géodésique sur
la variété. Un graphe est ainsi construit reliant chaque point a ses k plus proches
voisins. La distance géodésique est estimée en cherchant la longueur du plus court
chemin entre deux points dans le graphe. On peut alors appliquer MDS aux distances
obtenues afin d’obtenir un positionnement des points dans un espace de dimension
réduite.

Le modele MDS est restreint a la projection sur un hyperplan. La matrice D de
distance deux a deux, utilisée dans MDS doit contenir que la distance euclidienne
mesurée entre des points liés a un hyperplan. Ainsi, si la distance dans D n’est pas
FEuclidienne, il est implicitement assumé que la métrique de remplacement est équi-
valente a la distance Euclidienne mesurée dans un hyperplan transformé. Dans le
cas de la méthode Isomap, lors du calcul de la matrice D, la distance Euclidienne
est remplacée par une distance de graphe. Il est plus simple ainsi d’assumer que

la distance de graphe approxime parfaitement la distance géodésique réelle. Ainsi,
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les données s’accordent au modele d’Isomap si la distance géodésique calculée entre
les points deux a deux peuvent étre projetées a une méme distance dans un espace
Fuclidien.

L’Isomap procede comme la méthode MDS, sauf que pour le calcul de la distance
de graphe, les données doivent étre stockées sous forme de coordonnées dans une

matrice Y. Isomap n’a pas de procédure d’interpolation pour les données de test.

Algorithm 1 ISOMAP algorithm
1: construire un graphe avec soit la k-regle ou e-régle
2: pondérer le graphe en donnant un label a chaque arc avec sa longueur Euclidienne

3: calculer toutes les distance de graphe deux a deux avec ’algorithme de Dijkstra,
les mettre au carré et les stocker dans une matrice D

4: convertir la matrice D en une matrice de Gram S avec un double centrage

5: calculer la décomposition spectrale de la matrice de Gram, S = UAU t

6: obtenir une P-représentation de Y en calculant le produit X = Ipy NA%U ¢

Les données sont groupées ensemble et traitées hors ligne. Toutefois, il est pos-
sible d’adapter la méme procédure d’interpolation de la méthode MDS, décrite

dans [Verleysen and Frangois, 2005].

Plongement localement linéaire :

C’est une méthode qui préserve la topologie des données au lieu de la distance deux
a deux. D’autres méthodes de la méme catégorie essayent de préserver la topolo-
gie en gardant les points voisins proches les uns des autres. En d’autres termes, ils
traduisent concretement la notion qualitative de la topologie en des proximités re-
latives [Verleysen and Frangois, 2005].

La méthode de plongement localement linéaire (LLE) propose une autre approche
basée sur une transformation conforme, c’est une transformation qui conserve les
angles. La préservation des angles et la préservation des distances sont liées. Ceci
peut étre interprété comme deux différentes approches pour préserver le produit
scalaire.

La premicere tache du LLE est de déterminer les angles a prendre en considération.
Pour ce faire, LLE sélectionne un couple de voisins pour chaque point y(i) dans
I'ensemble de données Y = [...,y(7),...,y(J), ...Ji<ij<n. On procede par associer a
chaque y(i) soit les k plus proches voisins ou bien tous les points appartenant a

une cercle centrée en y(i). Si 'ensemble des données est suffisamment large et n’est
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pas trop bruité, alors on peut assumer qu’il existe une valeur e tel que la variété
peut étre approximé linéairement dans 1’échelle locale des k-voisins. Par la suite,
chaque point y(i) sera remplacé par une combinaison linéaire de ses voisins. Ainsi,
la géométrie locale de la variété sera caractérisée par des coefficients linéaires qui
reconstruit chaque point de donnée & partir de ses voisins [Saul and Roweis, 2000].

L’erreur totale de reconstruction peut étre mesuré par :

N

e(W) =2 lly(@) — > wigy(i)I* (1.39)

i=1 JEN()

Avec N(i) est un ensemble contenant tous les voisins des points y(i), w;; sont les

poids des voisins dans la reconstruction de y(i) et les entrées la matrice W de

dimension N x N. Pour calculer ces coefficients, une fonction coiit est optimisée

sous les contraintes :

e mettre les coefficients w; ; pour les points en dehors du voisinage de y(i) a zéro :
w;j = 0Vj ¢ N(i)

e la somme des lignes de la matrice de coefficients est égale a un : Zé\le w; ; = 1.

1.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté la problématique de la sélection de
variables et de I'extraction des caractéristiques pour les problemes de classification.
Nous avons rappelé les principes de quelques méthodes de base comme I’ACP, 'ICA
et le LDA. En effet, les outils d’analyse de données moderne doivent travailler dans
un espace d’entrée de grande dimension. De plus, ses composants ne sont pas indé-
pendants. Les espaces de grande dimension exhibent des propriétés assez surprenante
et qui vont a I’encontre de 'intuition géométrique et qui ont une grande influence sur
les outils dédiés a ’analyse de données. Comme le phénomene de la concentration
de norme. En effet, la norme Euclidienne et les noyaux gaussiens, qui sont générale-
ment utilisées dans ces modeles, deviennent inappropriés dans un espace de grande
dimension [Verleysen and Frangois, 2005].

Les techniques d’extraction non supervisée sont soit limités par leur caracteres li-
néaires (ACP, MDS), soit difficilement utilisables & cause de leur complexité algo-
rithmique(LLE, Isomap). Le caractére non supervisé engendre plus de complexité
sur un probleme de classification car aucune information n’est disponible pour guider

la procédure. L’extraction non supervisée repose sur des mesures de similarité entre
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attributs ou sur des mesures de variance. Néanmoins, elle n’est pas prédisposée au

sur-apprentissage.
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d’attributs
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle approche d’extraction d’attributs ou

caractéristiques qui se base sur une classification non supervisée de ces attributs.
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Notre approche fait appel a une méthode de clustering pour réaliser la classification
d’attributs. Dans une premiere partie, nous commencons par expliquer le principe
de la classification d’attributs. Par la suite, nous allons exposer le principe ainsi que
la formulation de notre méthode d’extraction en explicitant la mesure de similarité
congue a base de 'analyse de tendance. Un apercgu sur l'analyse de la tendance et
de la distance "Value Distance Metric" (VDM), utilisée pour la conception de notre
mesure de similarité, sera exposée. La formulation de la nouvelle mesure de similarité
sera décrite apres. Nous finissons cette partie par la présentations de l'algorithme
du clustering.

La deuxieme partie de ce chapitre sera consacrée a l'introduction de I'Information
Mutuelle (IM). Elle sera utilisée comme critere de recherche de la meilleure trans-
formation a appliquer sur les clusters d’attributs. Le but étant de trouver un centre
qui sera représentatif des attributs dans le cluster correspondant. Ces centres seront
considérés comme les nouveaux attributs pour décrire les données d’origine. L'ITM
entre les attributs d’un cluster et son centre sera ainsi optimisée. Le but est de

trouver les scores adéquats a appliquer a I’ensemble d’attributs du méme cluster.

2.2 La classification pour ’extraction des variables

La classification non supervisée ou bien le Clustering, consiste a affecter chaque ob-
servation a une classe sans avoir recours a aucune information sur la distribution
des données de I'apprentissage.

Le clustering cherche ainsi a identifier les groupes des observations similaires dans
I'ensemble des données [Luxburg, 2007]. Par la suite, elle remplace un groupe de
variables "similaires" par le centroide du cluster.

Pour ce faire, le clustering se base sur la définition d’'une mesure de similarité qui
lui permet d’identifier les liens entre les observations et de les classer en c¢ classes.
La notion de similarité s’avere ainsi une étape critique pour les approches de classi-
fication non supervisée.

Cette approche s’avere intéressante dans le cadre de I'extraction ou la construction
des variables. En effet, le clustering peut étre utilisé pour identifier les partitions dans
I’espace d’attributs. Selon la présence de relation et de similarité, les classes d’attri-
buts seront alors formées par les éléments qui ont une similarité de comportement
et qui peuvent étre ainsi regroupés. Chaque centroide de groupe obtenu devient un

attribut lui méme [Guyon and Elisseeff, 2003]. Les algorithmes les plus populaires
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incluent la k-moyenne et le clustering hiérarchique.

Le clustering est en général associé au probleme d’apprentissage non supervisé, ceci
n’empéche qu’une forme de supervision peut étre introduite pour obtenir des attri-
buts plus discriminants pour le classifieur. Le clustering distributionnel a été déve-
loppé dans ce cadre [Pereira et al., 1993], en se basant sur la théorie de "Information
Botteleneck (IB)" de [Slonim and Tishby, 1999].

En considérant X la variable aléatoire représentant les attributs extraits, et X 1'en-
semble original des attributs et Y les labels de chaque observation. La méthode IB
cherche & minimiser I'information mutuelle entre X et X donnée par [ (X, X ) tout
en préservant [ ()? ,Y'). Une fonction objective globale est construite en introduisant

les multiplicateurs de Lagrange f3 :
J=1I(X,X)—-BIX,Y) (2.1)

La méthode cherche ainsi a réaliser une compression maximale tout en gardant I'in-
formation essentielle & propos des classes des observations.

La technique de clustering est généralement utilisée pour l'extraction textuelle [Bekkerman et al., 2
[Baker and McCallum, 1998], [Dhillon et al., 2003], [Cleuziou, 2004], ot les observa-
tions sont les textes et les attributs représentent les mots. Chaque attribut ou va-
riable est associée ainsi a un mot et est proportionnel & la fraction du document
dans laquelle elle apparait.

Dans ce contexte d’extraction textuelle, la méthode clustering a été utilisé pour
grouper les mots et former alors des "groupes de mots'. Une forme de supervision
est introduite en exploitant les catégories des documents. L’ensemble des variables,
contenant le compte de la fréquence de 'apparition de chaque mot dans les docu-
ments sera remplacé par un vecteur de variables plus court qui contient le compte
de la fréquence d’appartenance des documents par catégorie. Les mots seront ainsi
représentées par leurs distributions tout au long des catégories ou classes des docu-
ments.

Dans [Baker and McCallum, 1998] et [Bekkerman et al., 2003], le clustering distri-
butionnel a été appliqué pour l'extraction d’attributs dans le cadre de traitement
de texte. L'auteur dans [Baker and McCallum, 1998] argumente que si deux mots
différents "vote" semblablement parmi les différentes possibilités, alors joindre ces
deux mots n’affectera pas les performances. Le clustering des mots peut ainsi amé-
liorer les performances spécifiquement pour les données parcimonieuses. La similarité

entre les mots est mesurée par la distribution des labels des classes associées aux
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mots en question. Les groupes sémantiques ainsi produits sont dépendants des labels
des classes : les mémes mots sont synonymes dans un contexte déterminé et non pas
dans un autre.
L’algorithme du clustering définit une mesure de similarité entre les mots et réduit
les mots similaires en un seul événement, qui ne distingue plus entre ses constituants.
Considérons une variable aléatoire le long des classes C' et sa distribution par rap-
port & un mot donné w;. On appelle cette distribution P(c/w;). Quand deux mots
ws et w; seront groupés ensemble, la nouvelle distribution sera représentée par la
moyenne pondérée des distributions individuelles donnée par :

P(wy)

P(c/wy Nwg) = Py + P(MS)P<C/wt) +

P(w,)
P(w,;) + P(wy)

P(c/ws) (2.2)

Dans le contexte de la classification des texte, le clustering distributionnel mesure la
similarité entre deux mots w; et w, comme étant la similarité entre la distribution
des variables par classe induite : P(c/w;) et P(c/w;) [Baker and McCallum, 1998].
Les auteurs de [Dhillon et al., 2003], ont présenté une implémentation simple en
utilisant 1’algorithme K-moyenne. Une mesure de similarité a été concue qui est
basée sur l'analyse des distributions des mots sur les classes de documents, dans
le corpus d’entrainement. L’algorithme est basé sur 'optimisation d’un critere glo-
bal d’information mutuelle, inspiré de la méthode Information Bottleneck. Dans
[Bekkerman et al., 2003], les auteurs ont implémenté une combinaison du clustering
distributionnel des mots et le classificateur SVM pour la catégorisation des textes.
Le clustering distributionnel a base de la méthode "Information Bottelneck (IB)" gé-
nere une représentation efficace et compacte des documents. Combinée avec I’'SVM,
elle produit de trés bonne performance pour la catégorisation des textes par rapport
a la représentation "sac-a-mots', spécifiquement pour les problémes complexes. Un
autre travail qui porte sur ce theme est [Cleuziou, 2004].

Dans [Bonet et al., 2006], 'approche du clustering a été appliqué pour l'extraction
d’attributs dans une séquence de protéine pour l'analyse d’ADN. 1l s’agit d’un pro-
bléme important dans la bio-informatique. Une représentation commune utilisée est
basée sur la séquence : une séquence primaire est généralement décrite par un at-
tribut pour chaque amino-acide, ce qui produit plusieurs attributs. En considérant
par exemple un probleme avec une séquence de longueur n et 20 amino-acides, on
se retrouve donc a 20™ attributs possibles.

Le clustering implémenté dans [Bonet et al., 2006] est basé sur I'algorithme du k-

moyenne combiné avec le SVM pour la classification finale. Une mesure de similarité
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biologique basée sur le contact d’énergie de 'amino-acide et la position dans la sé-
quence.

Le majeur inconvénient dans les méthodes déja exposé réside dans 1'utilisation de la
mesure de similarité. Dune part il y a des approches qui ont développé une mesure
spécifique & 'application comme dans le cas de [Bonet et al., 2006]. D’autre part, les
approches d’extraction textuelles ont développé une mesure de similarité a base de
I'information mutuelle. IM est une mesure assez puissante mais le probleme de son
estimation consomme un temps énorme et une grande complexité qui augmente avec
le nombre des variables. Toutefois, des formulations d’estimation non paramétrique

développées dans la littérature ont résolu ce probleme.

2.3 Approche d’extraction par classification des

attributs

2.3.1 Principe et formulation
2.3.1.1 Principe

Dans cette section, nous introduisons notre méthode pour 'extraction d’attribut a
base de la classification non supervisée [Ferchichi et al., 2011]. Elle vise a réaliser une
extraction d’attributs sans prise en compte d’informations concernant la structure
des données ni leurs appartenances. Nous nous focalisons plutot sur l'identification
des clusters d’attributs $imilaires dans leur comportement le long de la base de don-
nées. L’analyse de la tendance de chaque attribut peut révéler une certaine similarité
entre eux et induit a la connaissance de 1'une des formes de la redondance d’infor-
mations dans une base de données.

En réalité, la redondance d’informations est une caractéristique intrinseque des don-
nées de grande dimension, qui complique la tache d’apprentissage et dégrade les
performances du classificateur [Ripley and Hjort, 1995]. Identifier les attributs re-
dondants, nous permet de réduire la dimension sans perte d’information importante
ni de pouvoir discriminant.

Ce probleme est généralement traité ou bien par une approche de sélection ou par une
approche d’extraction des variables [Guyon and Elisseeff, 2006], [Guyon and Elisseeff, 2003].
La premiere approche se base généralement sur des filtres qui éliminent totalement

les attributs non-informatives. Pourtant, ces attributs jugés redondants ou non perti-
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nents, peuvent interagir implicitement avec les autres attributs. Ils peuvent contenir
des informations qui groupées avec d’autres contribuent effectivement a la tache
de discrimination [Ferchichi et al., 2009b]. Ainsi, I’élimination totale de ces attri-
buts risque de faire virer, de ’espace d’attributs, des informations utiles et induire
ainsi un classificateur moins performant. Notre approche proposée pour I'extraction
cherche a contenir I'information qu’apportent ces attributs. Nous nous basons sur
une mesure de similarité qui exploite ’analyse de la tendance pour pouvoir identifier
les interactions internes dans ’espace d’attributs.

Le Clustering est en effet une approche tres efficace pour découvrir la structure inhé-
rente des données [Fern and Brodley, 2006], [Luxburg et al., 2007]. Son but n’étant
pas de trouver la meilleur partition d’un ensemble d’exemples donné mais plutot
d’approximer la partition réelle de I’espace a travers la minimisation d’une fonction
cott.

Nous proposons ainsi d’exploiter les techniques de Clustering, afin d’identifier des
groupes d’attributs similaires et les transformer. Pour obtenir des représentants ou
centroides qui seront les nouveaux attributs utilisés pour décrire I’ensemble des ob-

servations.

2.3.1.2 Formulation

Le processus d’extraction d’attributs consiste a construire un nouveau ensemble d’at-
tributs a partir de ’ensemble original. Ces nouveaux attributs devraient représenter
completement les observations afin de faciliter la tache de classification et améliorer
sa qualité.

L’extraction d’attributs consiste a appliquer une transformation 7" sur I’ensemble

composé de L observations de dimension D, X € RP*F et tel que :

yi =T(z;);1 <i< L. (2.3)

RI<DP*1 yeprésente 'observation x; décrite dans le nouveau espace d’attri-

Avec y; €
buts composé de d nouveaux attributs.

Notre approche procede par appliquer le clustering sur I'espace d’attributs original
composé de D attributs vy, ...,vp, chacun de dimension L. La distance entre deux
vecteurs d’attributs v; et v; doit étre définie d'une fagon appropriée et fidele a nos ob-
jectifs. Ceci est dans le but que 'algorithme de clustering puisse trouver la partition

optimale. Ainsi, on a besoin de définir une mesure qui puisse détecter la similarité
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entre le comportement de deux attributs donnés.

La distance développée dans la section suivante 2.3.2 constitue la métrique sur la-
quelle se base notre algorithme. Elle exploite le concept d’analyse de tendance pour
pouvoir définir une signature de chaque attribut et la comparer par la suite avec les
autres signatures et conclure sur les similitudes entres eux.

Finalement, l'algorithme du clustering guidé par la nouvelle mesure de similarité
identifie les groupes d’attributs similaires et nous donne la partition optimal. Ainsi,
d < D groupes d’attributs ou clusters Cieq1,. .4y sont formés. Chacun sera représenté

par son centre ou centroide correspondant donné par :

L N

g = f(Sk) = Z Zwivs (2.4)
i=1s=1
Avec Sy est I'ensemble de ny, vecteurs attributs appartenant au cluster Cy et f est la
transformation appliquée a ’ensemble des attributs dans Cj , définie par les poids
élémentaires w; attribuées a chaque attribut appartenant a Cj.
L’ensemble de centroides obtenu { gk}k€{17,_,d} représente alors I’ensemble des d nou-
veaux attributs qui vont re-décrire I’ensemble original des L observations de la base

de donnée.

2.3.2 Mesure de similarité
2.3.2.1 Choix d’une mesure de similarité

Vu que la similarité est une notion fondamentale pour la définition d’un cluster, la
détermination d’une mesure de similarité entre deux objets est alors essentielle pour
la plupart des procédures de classification non supervisée [Mao and Jain, 1996]. De
plus, la variété des types des attributs fait que cette mesure doit étre choisie avec
précaution [Mao and Jain, 1996].

Dés lors, le groupement des individus similaires dans des clusters nécessite la dé-
finition d’une métrique qui mesure la similarité entre individus selon les objectifs
poursuivis.

Il s’agit en effet de trouver la meilleure adéquation entre le but qui est poursuivi et le
comportement effectif de la mesure. Or ce comportement est extrémement variable

comme l'illustre la figure suivante (similarité) [Bisson, 2000].

Parmi les distances les plus populaires, nous trouvons la distance Euclidienne (Min-

kowski), utilisée généralement pour évaluer la proximité des objets en deux et trois
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FIGURE 2.1 — Similarité entre attributs extrait de [Bisson, 2000)]

dimensions. Elle est efficace pour des données dont la représentation est "compact'
ou représentent des clusters isolés [Jain et al., 1999]. Son inconvénient que repré-
sente les métriques de Minkowski, réside dans la tendance de certaines données les
plus calibrées a dominer les autres. La normalisation des données est ainsi néces-
saire pour remédier a ce probleme. En plus, la corrélation linéaire entre les données
peut distordre les mesures. Cette distorsion peut étre alors réduite en appliquant
une transformation de "whitening" ou en utilisant la distance Mahalanobis. Cette
distance assume implicitement que les densités conditionnelles des classes soient des
Gaussiennes multidimensionnelles [Mao and Jain, 1996]. La distance du chi2 (x?)
par contre, compare le profil global. Elle compare les variations relatives des attri-
buts les uns par rapports aux autres. Ainsi, le x? est une distance plutot adaptée a
la comparaison de profils de distribution de modalités [Bisson, 2000].

Ces distances sont efficaces en général pour des attributs numériques, mais ne
peuvent pas manipuler les données proprement symboliques (non linéaire et non
ordonnées) [Wilson and Martinez, 1996]. La distance VDM, par exemple, compare
non pas le profil des valeurs, mais le profil de leur distribution dans les classes. Elle
favorise ainsi les attributs possédant les valeurs les plus discriminantes (typiques
d’une classe) [Bisson, 2000].

D’autres distances ont été congu selon les différents objectifs considérés. Par exemple
dans [Mao and Jain, 1996], la distance développée cherche a caractériser une simi-

larité entre deux points en considérant 1'effet des données voisines qui les entourent
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2.3.2.2 Analyse de la tendance

L’analyse de la tendance est une approche efficace pour 'extraction en ligne des in-
formations depuis des données numériques et sa représentation symbolique de fagon
qualitative ou semi-qualitative. Elle se trouve utile particuliéerement pour le diagnos-
tic et la surveillance des procédés industriels spécifiquement les procédés chimiques.
En effet, apparition d’un défaut se traduit par une forme temporelle particuliere
appelée signature de défaut prise par une ou plusieurs variables comme le montre la
figure 2.2.

Une procédure de détection en ligne est capable de reconnaitre l'occurrence de la

15F . ; ' . .

| I |
I I
' | | |
I I I
5k 1 I I | J
| | | |
L I I I
8500 9000 9500 10000 1050 11000
35k ; 1 : 1 .
| | |
0t . | | | —
25 | | | . .
20 | M ! H‘m
- | | ! |
8500 9000 9500 10000 1050 11000
time (sec)

FIGURE 2.2 — Détection de défaut dans un signal par analyse de tendance

forme temporelle sur ’ensemble des signaux affectés par le défaut.

La tendance est composée d’une suite continue d’épisodes de longueur variable, qui
sont consécutifs et qui ne se chevauchant pas. Une épisode est un intervalle de temps,
défini par un instant de début et un instant de fin, a laquelle est associée une forme,
appelée primitive. Cette primitive est choisie parmi une bibliotheque de formes décri-
vant la dynamique du signal. Elle a 'avantage de fournir une représentation explicite
de I'évolution temporelle, la mise en évidence de transitions pertinentes et la com-

pression des informations comme l'illustre la figure 2.3.

Plusieurs méthodes d’analyse de la tendance existe dans la littérature, qu’on peut

classer en deux classes, selon la complexité des primitives associées [Charbonnier and Gentil, 2007].
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FIGURE 2.3 — Siganture d’un signal par analyse de tendance

Celles qui se basent sur des formes de premier et second ordre et celles qui se basent
seulement sur des formes du premier ordre. Ceci peut étre réalisé par une dérivation
numérique du signal, ce qui nécessite un filtrage a priori, ou bien par la reconnais-
sance de forme en utilisant les réseaux de neurones.

La tendance décrite par des primitives de premier ordre est extraite soit en calculant
le signe de la pente de la fonction linéaire qui s’adapte au mieux au signal sur une
fenétre de temps qui se déplace ou bien en utilisant un algorithme de segmentation
qui divise les données en des segments linéaires.

Les signaux du processeur chimique sont décrits par tendance en utilisant les primi-
tives de premier ou de second ordre. La tendance extraite des signaux physiologiques
est généralement basée sur seulement trois primitives croissant, décroissant, stable
qui correspondent aux mots utilisés par les physiciens pour décrire I’évolution d’un
signal.

Nous nous intéressons dans la suite de ce manuscrit aux tendances extraites a partir

des primitives du premier et/ou second ordre.

e Tendances construites a partir de primitives du premier et second
ordre :
Une tendance d’un signal est décrite a ’aide de 7 primitives données par la figure
2.4, linéaires ou quadratiques [Cheung and Stephanopoulos, 1990]. Elles sont dé-
finies a partir de la valeur qualitative (0, +, —) des dérivées premieres et secondes
du signal. Chaque épisode peut étre représentée par une forme triangulaire.
Dans [Janusz, 1991], deux autres symboles sont ajoutés qui sont le minimum et
le maximum, définis par 'état qualitatif {dérivée premiere nulle et dérivée se-

conde positive ou négative}. Dans [Colomer et al., 2002], 4 nouvelles primitives
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FIGURE 2.4 — Primitives de I’analyse de tendance

représentant explicitement les discontinuités ou ruptures dans le signal. Elles sont
caractérisées par le fait que la dérivée seconde prend une valeur importante lors
de leur apparition.
L’extraction de la tendance a partir du signal consiste en premier lieu, a identifier
les primitives en ligne. Une premiere solution consiste a calculer des dérivées nu-
mériques premieres et secondes du signal a chaque période d’échantillonnage. Les
deux dérivées sont classées suivant trois classes en fonction de la valeur calculée :
positive ou négative, selon le signe, ou bien nulle. Le probleme d’amplification du
bruit s’impose suite au calcul de la dérivée, et un filtrage passe-bas a priori se
trouve nécessaire. Une approche alternative a la dérivation est possible, qui trans-
forme le probleme d’identification des primitives en un probléme de reconnaissance
de forme [Rengaswamy et al., 2001] ce qui nécessite une base d’apprentissage assez
riche.

e Tendances construites a partir de primitives du premier ordre :
Dans le cas d'un signal fortement bruité, il est difficile de représenter la tendance
par des primitives de second ordre, comme le cas des signaux biologiques ou phy-
siologiques. La tendance consiste ainsi a utiliser trois primitives seulement {crois-
sant, décroissant, stable}, pour décrire 1’évolution du signal sous forme simplifiée.
La premiere dérivée, peut étre estimée par régression linéaire sur une fenétre tem-
porelle glissante [Makivirta et al., 1998] ou bien & partir d’une segmentation de
signal [Hunter and McIntosh, 1999].
La tendance peut étre utilisée comme entrée a un systeme d’expertise concu pour
le diagnostic de défaut en utilisant le raisonnement par cas (case-based reasoning).
Plusieurs applications dans le domaine du diagnostic des systemes médicales ont
été congues en utilisant des modeles de tendance [Charbonnier and Gentil, 2007].

En fait, un modele de tendance est une structure variable dans le temps prédéfinie
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dans plusieurs variables associées a un diagnostic. Le diagnostic automatique est
réalisé en déterminant si les signaux surveillés en ligne font apparaitre les modeles

de tendance spécifiques a un défaut.

2.3.2.3 Distance VDM

La distance VDM ou Value Difference Metric est une métrique symbolique utilisée
par différents algorithmes de KNN.Elle a été utilisé dans le cadre de la sélection des
variables en réduisant le nombre d’attributs irrélevants [Payne and Edwards, 1998].
Elle utilise des techniques probabilistes simples pour pondérer les attributs dans
I’espace des observations.

Cette métrique a été proposée pour déterminer la distance entre deux valeurs symbo-
liques [Stanfill and Waltz, 1986]. La distance est déterminée en comparant la proba-
bilité de distribution conditionnelle par classe, entre les deux valeurs 7, et j,, prises

par le vecteur attribut a.

vdm(i, 7) Z(S Gy Ja) w(iq) (2.5)
0(ias ja) = Y |P(c | ia) — P(c | ja)|? (2.6)
ceC

1
w(ia) = [Y° Ple | ia)%)2 (2.7)

Avec C' est 'ensemble des classes, A étant le nombre total des attributs et P(c | i,)
est la probabilité conditionnelle par classe de la variable ,.

En d’autre termes : c¢’est la probabilité d’apparition de la valeur i, dans I’ensemble
des données pour I'attribut a dans les instances de la classe c. Cette probabilité est
déterminée directement a travers I’ensemble d’apprentissage en comptant le nombre
d’instances contenant la valeur i, pour 'attribut a, puis en déterminant la proportion

que contient aussi la classe c :

linstances contenant i, A classe = ¢|

P(c|i,) = (2.8)

linstances contenant i,|

Ce processus peut étre illustré a travers un exemple pris de [Payne and Edwards, 1998] :
considérant la distribution discrete par classe de trois différents valeurs symboliques

X,Y, Z, données par la figure 2.5.
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FIGURE 2.5 — Comparaison des valeurs symboliques avec VDM extrait de
[Payne and Edwards, 1998|

Chaque distribution consiste en trois distributions conditionnelles par classe, repré-
sentées par des barres verticales. La figure représente la comparaison entre chaque
paires des trois valeurs symboliques. Pour chaque classe, la différence 6(i,, j,) dans la
probabilité conditionnelle est déterminée. Ces différences sont par la suite combinés
dans vdm(i, j) et résulte en la mesure de la distance entre deux valeurs symboliques
de lattribut a. Ainsi, pour calculer la distance entre deux symboles "X’ et Y’ la
différence dans la probabilité conditionnelle par classe est déterminée pour chaque
classe. Dans cet exemple, les différences sont : 0.3, —0.5, 0.2 pour les classes ¢q, ¢y et
c3 respectivement. Enfin, la distance finale entre ces deux symboles est la somme de
ces différences élevées au carré : §(X,Y) = 0.3% + (—0.5)* + 0.22 = 0.38.

Le poids w(i,) donne une idée sur la contribution d’un attribut dans la discrimi-
nation entre les différentes classes. Il peut varier entre un minimum qui dépend du
nombre de classes et la valeur 1 qui représente un discriminateur idéal (une va-
leur d’attribut qui apparait dans une seule classe). Le minimum représente une
distribution uniforme par classe ou une valeur d’attribut apparait dans les ins-
tances de toutes les classes avec une probabilité égale et peut étre calculé par :
w(u) = |C]7%5. Le poids peut étre utilisé pour contrdler l'effet de Pattribut sur la
distance [Payne and Edwards, 1998].

Plusieurs extensions ont été apportées a la distance original VDM afin de manipuler

les attributs continus [Wilson and Martinez, 1996] et pour manipuler les données
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hétérogenes [Rodriguez et al., 2008].

2.3.2.4 Distance proposée : similarité de comportement

La notion de distance ou mesure de similarité entre deux observations est l'infor-
mation la plus importante lorsqu’on traite les algorithmes de clustering. Et ce pour
identifier les groupes dans 'espace des observations. Usuellement, c¢’est la distance
Euclidienne qui est fréquemment utilisée dans les algorithmes du Clustering comme
le KNN et la K-moyennes. Elle calcule la moyenne de la différence entre deux vec-
teurs sans utiliser aucune information sur la tendance, ce qui peut induire en erreur
les résultats de classification. En effet, deux vecteurs peuvent avoir la méme moyenne
mais des tendances totalement différentes.

A Pencontre, notre méthode focalise sur la définition d’'une mesure qui caractérise
la similarité dans le comportement de deux vecteurs attributs donnés. Ainsi, pour
caractériser un vecteur, nous avons besoin d’appliquer une analyse de tendance afin
d’extraire sa signature et la comparer avec les autres signatures et identifier la si-
militude entre eux. Nous proposons i¢i d’analyser la tendance de chaque vecteur
attribut le long de la base d’observations en se basant sur 1’étude de la monotonie.
En effet, 'analyse de tendance, déja présentée dans la section 2.3.2.2, est une re-
présentation condensée de la dynamique d’un signal [Charbonnier, 2006], reposant
sur une bibliotheque de formes utilisées pour la description qualitative ou semi-
qualitative du signal.

Ainsi, pour déterminer la tendance d’un vecteur attribut v, nous calculons sa dérivé
premiere. Nous calculons la différence entre deux valeurs v; et v;_1, consécutives

prises par l'attribut v a observation z; et x;_1 :

dv  v; — v,
= = (2.9)
dz Ty — Ti—1
7 . . . 7. ’ BN o . d'U
Nous déterminons par la suite le signe de la dérivé premiere o = sign(9%), pour

caractériser la monotonie, tel que :

&< —1 (décroissant)
Sig % >0 alorsa=4{ 1 (croissant) (2.10)
b~ 0 (stable)

Un vecteur attribut v € R est finalement représentée par L variables tel que

a € {1,0,—1}. Apres 'extraction de la tendance de chaque vecteur attribut, nous
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pouvons comparer les tendances deux a deux. Nous calculons ainsi le carré de la
somme des différences absolues d,, donné par ’équation 2.12, entre l'occurrence
d’une valeur spécifique de o pour deux vecteurs données comme c’est fait par la dis-
tance VDM, introduite a la section 2.3.2.3. Ceci permet de garantir I'indépendance
de la distance développée entre deux vecteurs attributs par rapport aux positions
de chaque «a (expression d'une tendance) grace a la distribution conditionnelle de
chaque tendance extraite.

La distance entre deux attributs est alors exprimée par :

d(vs,v5) = /01 (03, v5) + 0_1 (03, v3) + Gy (vi, vy) (2.11)

Avec
balv1,05) = Ip(vi/a) — plvy/a)] ,a € {0,1,~1} (2.12)
p(vi/a) = occurerzce de « (2.13)

p(vi/a) est déterminé en calculant le nombre de fois ou la valeur & = 0, a = 1 ou

a = —1 apparalt dans le vecteur attribut v; comme lillustre la figure 2.6.

Une autre idée consiste a travailler avec deux variables («, ) comme nous 'avons
proposé dans [Ferchichi et al., 2011]. Ainsi, nous comparons 1'occurrence d’une com-
binaison de ces deux variables avec 9 possibilités au lieu de 3. nous aurons a calculer
I’occurrence de chacune des possibilités suivantes pour chaque deux vecteurs a com-
parer :

(0, B) € {(1,0), (1,1), (1, 1), (~1,0), (=1, 1), (—1, =1), (0,0), (0, 1), (0, ~1)}.

Une matrice de similarité M peut ainsi étre déterminée, en mesurant la similarité
entre attributs deux a deux : M = d(v;,v;). Deux vecteurs identiques auront une
mesure nulle d(v;, v;) = 0. D’autant que les vecteurs sont différents, la distance est
supérieure a 0.

Deux chemins se présentent a ce stade : comparaison de la signature de chaque at-
tribut classe par classe (version supervisée) ou bien les comparer indépendamment

des classes des observations et donc d'une fagon non supervisée.

2.3.3 Algorithme de classification des attributs

La procédure d’extraction d’attribut proposée dans ce travail, est basée sur un algo-

rithme de classification non supervisée ou clustering, donné par 'algorithme 2. Elle
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FIGURE 2.6 — Analyse de tendance et détermination de la mesure de similarité

utilise la mesure de similarité a base d’analyse de tendance déja présentée dans la
section 2.3.2.2.

La premiere étape dans notre algorithme d’extraction d’attributs consiste a analy-
ser la tendance de chaque vecteur attribut v; de la matrice des attributs V. Une
matrice de méme dimension que V' contiendra la tendance de chaque attribut codée
en 0,1,et — 1. La probabilité conditionnelle p(v;/(a, 8)) de trouver la combinaison
(cr, B)) dans v; est alors déterminée. La distance deux a deux entre les attributs sera
ainsi calculée et la matrice de similarité M est alors construite. Les valeurs de cette
matrice sera ordonnée dans 1’ordre décroissant.

Une approche de clustering C-means est appliquée pour trouver les partitions dans

I’espace d’attributs en se basant sur la matrice de similarité M. Un nombre initial de

N
epsilon”

clusters est fixée d = Chaque cluster C est initialisé par I'attribut classé en
premier dans la matrice M et il est considéré en tant que premier centre du cluster.
Par la suite, les € premiers attributs classés dans M par rapport a ce centre sont

sélectionnés. Le nouveau centre est alors mis a jour en calculant la moyenne des
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Algorithm 2 Algorithme de FEMC de base

Require: X € R*P : matrice contenant les observations,

e : seuil,
C' : nombre d’attributs initiale

1: construire la matrice V' € RPL qui contient les attributs originaux. Chaque ligne
représente un vecteur attribut

2: extraire la tendance de chaque vecteur attribut v; de la matrice V'

3: calculer le signe de la tendance de chaque attribut : déterminer sign(dv;/dx)

4: calculer la probabilité conditionnelle p(v;/(«, B)) pour chaque possibilité (o, 5) €
{(1’ 0)7 (17 1)> (17 _1)7 <_17 O)a <_1’ 1)a (_1’ _1)’ (07 0)7 (0> 1)7 (O’ _1)}

5. calculer la matrice de distance M, avec M (4, j) = d(v;,v;) tel que i,j € 1,..., D.

6: ordonner la matrice M dans 'ordre croissant

7: initialiser le premier cluster Cy—;, kK = 1..d, avec le premier attribut v; dans la
matrice V' et mettre 'indice index = 1

8: fixer le nombre final des cluster d, d = Ddive

9: construire les clusters :

10: sélectionner les e attributs classés en premiers par rapport 'attribut v;,4., dans
la ligne numéro index dans la matrice M.

11: mettre les attributs sélectionné dans le cluster Cj,.

12: calculer le centroid g correspondant au cluster CY.

13: mettre a jour le nombre d’attributs C' < C' — ¢

14: mettre a jour I'indice index < index + ¢ + 1

15: déterminer les attributs communs entres les cluster V{k1, ko } € {1..d}, Cy, N Chk, :
intersection entre clusters

16: attribuer chacun des attributs commun au cluster le plus proche selon la distance
euclidienne

17: mettre a jour les centres g; des clusters

18: return les nouveaux attributs sont ’ensemble des centres gy

19: return la transformation de la matrice de donnée T'(X) € R4

attributs dans chaque cluster. Ce centre peut étre décrit par la forme suivante :
giefi..ay = W5V, (2.14)

Avec, W; = 1 % % est le vecteur de transformation appliqué a l'ensemble de n;
attributs V; € Cj.

Cette procédure permet en fait, un chevauchement entre les clusters : un méme
attribut peut appartenir a plusieurs clusters. Pour remédier a ce probleme, nous
appliquons une procédure d’intersection entre chaque paire de clusters obtenus. Les

attributs ainsi commun seront assignés au centre le plus proche selon la distance
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Euclidienne :
Vu; € {Cri N Cra},v; € Cravech = argmin||gjer ko) — vil|*. (2.15)

Avec h est soit I'index k1 ou bien l'index k2.
Les centres des clusters seront par la suite re-calculés et mis a jour en tenant compte

des nouvelles appartenances. Le processus est arrété quand les d clusters sont formés.

2.4 Information Mutuelle pour ’extraction d’at-

tributs

Outre le calcul de la mesure de similarité et la formulation de la distance, un autre
point parait tres important dans les approches de classification non supervisée. C’est
celui de la détermination du centre du cluster. Nous avons pénétré alors sur cette pro-
blématique et dans ce contexte nous avons exploré I'idée de I'Information Mutuelle
(IM) comme critére de recherche des centres. Dans cette section nous aborderons en
premier lieu le concept de I'Information Mutuelle et sa formulation issue de la théo-
rie de I'information. La formulation du critére de recherche des centres de chaque

clusters a base de la mesure IM sera par la suite explicitée.

2.4.1 Information Mutuelle : Préliminaires

La théorie de l'information fournit une mesure quantitative de la notion d’infor-
mation apportée par une observation. Cette notion fut introduite par Shannon
[Shannon, 1948]. Nous présentons par la suite quelques préliminaires sur 'informa-

tion mutuelle ainsi que les approches pour son estimation.

Supposons que nous avons deux distributions de variables X et Y. L’information mu-
tuelle peut alors se définir comme étant la mesure de réduction d’incertitude d’une
variable au vu de la connaissance de la seconde variable. Autrement dit, I'informa-
tion mutuelle de deux variables aléatoires est une quantité mesurant la dépendance
statistique de ces variables. L’information mutuelle de deux variables discretes avec
P(X,Y) étant leur densité de probabilité jointe, est donnée par ’équation suivante :

P(X,Y)

I(X,Y) = ;;P(X, Y) mW}D(Y) (2.16)
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Dans le cas continu, I'information mutuelle est donnée par I’équation suivante :

I(X,Y) :/X/YP(Q;,y) 1ogmczxdy (2.17)

Si 'information mutuelle entre deux variables est grande (petite), cela signifie que
ces deux variables sont liées (non liées).

Parmi les propriétés de l'information mutuelle, on trouve :

1. I(X,Y) = 0 si et seulement si X et Y sont des variables aléatoires indépen-

dantes,
2. L’information mutuelle est positive ou nulle : I(X,Y) > 0,
3. L’information mutuelle est symétrique : I(X,Y) = I(Y, X).

Dans le cas continu, il est assez difficile de trouver les fonctions de densité de proba-
bilité (p(z), p(y), p(z,y)) et d’effectuer ces intégrations. Pour cette raison, I'espace
d’attributs en entrée est généralement divisé en plusieurs partitions discretes, et le
calcul de I'information mutuelle se fait ainsi en utilisant la définition du cas discret.
L’erreur inhérente qui existe dans cette procédure est a prendre en considération

dans le cas de variables continues.

2.4.2 Estimation non paramétrique de DI’Information Mu-

tuelle

Plusieurs approches d’estimation non paramétrique de I'IM existe dans la littérature
dont 'approche par Histogramme, estimation par noyau et estimation de densité par
fenétre de Parzen [Schaffernicht et al., 2010].

La premiere approche est une approche standard qui partitionne les axes en diffé-

rentes barres (ou classes) de largeur w; et par la suite détermine le nombre n; des ob-

g

Nw
[ p(x)dx = 1. La fonction de probabilité est ainsi constante le long de la largeur de

servations dans la classe i. La probabilité normalisée est obtenue par : p; = -, avec
chaque barre. Une approche dérivée consiste a utiliser un ensemble d’histogrammes
avec différentes largeurs de barres. La IM finale est calculée a partir de la moyenne
des valeurs estimées de IM pour chaque barre. Une autre dérive existe appelée par-
titionnement adaptative du plan XY [Cellucci et al., 2005]. La largeur de barre de
I’histogramme est variable en en fonction des données. Le plan est partitionné en
divisant chaque axe en plusieurs segments équiprobable.

La deuxieme approche estime la fonction de densité de probabilité de X par la su-
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perposition de fonctions noyaux k(u), centrées sur les points de données. Elle est
donnée par 'expression suivante p(z) = 5 3 k(£522).

La troisieme approche estime directement la fonction du taux de densité w(z,y) =

p(z,y)
p(x)p(y)

rametre a apprendre a partir des données et ¢ est un vecteur de fonctions de base,

par une fonction approximé w,(x,y) = aTp(x,y). Avec « est un vecteur pa-

tel que p(z,y) > 0. a est déterminé en minimisant I'erreur quadratique.

L’approche par KNN utilise un nombre fixe k£ de voisins pour estimer la IM. Pour
chaque point de la base de données, le volume minimal qui encapsule k points est
déterminé. En comptant le nombre de points dans le volume, la IM peut ainsi étre

estimée.

2.4.2.1 Estimation de densité par fenétre de Parzen

Les travaux de Principe en 2000 [Principe et al., 2000] portent sur l'utilisation de
I’entropie de Renyi combinée avec la méthode de la fenétre de Parzen pour l'esti-
mation de la densité. Dans Torkkola [Torkkola, 2003], I’entropie de Renyi n’est pas
utilisé directement. Il a montré que les mesures qui incluent des formes quadratiques
de densité, peuvent étre estimées directement a partir des données d'une fagon non

paramétrique.

Entropie de Renyi

C’est une famille de mesures paramétriques qui inclue I’entropie de Shannon comme
un cas particulier. Dans le cas d’une variable discrete C' et une variable continue Y,

I’entropie de Renyi d’ordre « est définie par :

1
11—«

Hp,(C) = log»_ p(e)®; (2.18)

Hi, (V) = 1= [ plo)"dy. (219)

Oua>0,a 21, lim,,1Hr, = H. Dans notre cas, nous considérons le cas de la

mesure quadratique oo = 2.

Fenétre de Parzen

La mesure d’entropie des variables continues est basée sur la fonction de densité
de probabilité des variables. Une des méthodes non paramétriques pour estimer la

densité est la méthode de fenétre de Parzen [Xu et al., 2008]. La méthode implique
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le placement d’une fonction noyau (kernel) sur le top de chaque échantillon et 1’éva-
luation de la densité comme étant la somme des fonctions noyaux (kernels). Ainsi,
il s’avere que la mesure quadratique de Renyi combinée avec I'estimation de densité
par la méthode de Parzen en utilisant les noyaux gaussiens assure une économie
signifiante en terme de computation [Torkkola, 2003].

Une fonction noyau dans un espace de d-dimension est donnée par :

1 —1 e

G(y,X) = mexp(—y Y y) (2.20)

2
Avec y est un échantillon aléatoire et ¥ est la matrice de covariance. Pour deux

fonctions kernels, on a :
/G’(y —a;, 21)G(y — aj, Xo)dy = G(a; — aj, X1 + o) (2.21)
y

La convolution de deux Gaussiennes centrées a a; et a; est une Gaussienne centrée
a a; — a; avec une covariance égale a la somme des covariances originales. Cette
propriété facilite I’évaluation de la mesure quadratique de Renyi pour 'estimation
de la densité, qui n’est qu’une fonction du carré de la fonction de densité.

Supposons maintenant que la densité de Y est estimée comme étant une somme de

Gaussiennes sphériques centrée chacune a un échantillon y; (estimateur de Parzen) :

1

p(y) = F UGy —yiol) (2.22)

Le symbole I indique une matrice unité. L’entropie quadratique de Renyi est donc

donnée par :

Hp,(Y) = —log / p(y)*dy
Y
N N

- —log]\;L(ZZG(Q—yk70[>G<y_yj7UI))dy (2.23)

k=1j=1

1 N N
= —logﬁZZG(yk —y;,201)
k=1j=1
Ainsi, 'entropie quadratique de Renyi peut étre estimée comme étant une somme
d’interactions locales, comme définie par le kernel, le long de toutes les paires

d’exemples. En pratique, seulement la moitié sera évaluée grace a la symétrie.
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2.4.2.2 Information Mutuelle Quadratique

L’entropie d'une fonction multivariée de densité peut étre calculée d’une fagon non
paramétrique a partir de I’ensemble des données. Elle est percue comme étant une
interaction entre les paires des échantillons. Ceci peut étre étendu au cas de l'in-
formation mutuelle entre les variables. Ainsi pour appliquer ’équation 2.21, I'infor-
mation mutuelle doit étre exprimée comme une fonction de la densité des variables
au carré, ou bien sous une forme de produit de convolution de deux fonctions ker-
nels. [Kapur, 1994] argumente que si le but n’étant pas de calculer la valeur absolue
de la divergence, mais plutdt de trouver une distribution qui maximise/minimise
la divergence, les axiomes utilisés pour dériver la mesure peuvent étre relaxés et le
résultat de I'optimisation sera toujours la méme distribution. [Kapur, 1994] présente
un large nombre de tels mesures pour deux distributions discretes P et (), parmi
lesquels il y a la mesure suivante :
1 n
= ala—1) > I —apigt ™t + (a = 1Dgf],a # 0,a # 1. (2.24)

=1

D(P,Q)

Choisir a = 2, permet d’étendre la mesure de 1’équation 2.24 au cas de densité

continue donne simplement :

D(f.9) = [ (/@) - g(a))dz. (2:25)

xT

I1 est clair que la mesure est toujours positive et qu’elle s’annule quand f(z) = g(z)
pour toutes les observations. Vu que l'information mutuelle donnée par 1’équation
2.16 peut étre exprimée comme étant une divergence entre la densité jointe et le
produit des marginaux, leur insertion dans I’équation 2.25 conduit a une formulation
de mesure d’information mutuelle quadratique entre deux variables continues Y; et
Y, dénotée I7 :

Iy = / / (p(y1, y2) — P(y1)p(y2)) dyr dys (2.26)

2.5 Sélection et extraction par Information Mu-

tuelle

L’information mutuelle étant un concept connu de la théorie d’information, utilisée
pour capter toute structure de dépendance entre une paire de variables aléatoires.

A T'encontre des autres approches comme le coefficient de corrélation, IM n’est pas
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limitée au cas des dépendances linéaires mais elle les dépasse au cas des dépendances
non linéaires.

L’Information Mutuelle a été exploitée dans la sélection des variables est une ap-
proche tres intuitive et largement abordée. Elle a été utilisée comme un critere pour
filtrer des variables [Battiti, 1994], [Yang and Moody, 1999], [Kwak and Choi, 2002].
Le défit d’utiliser I'IM pour la sélection des variables, de point de vue pratique, réside
dans I'estimation de cette mesure a partir des données disponibles. Ainsi, plusieurs
méthodes paramétriques et non paramétriques ont été proposées pour l'estimation
de IM ont été évoqué dans la section 2.4.2.

Evaluer 'IM entre deux variables scalaires & base des histogrammes a été exploité
dans la sélection des variables [Battiti, 1994], [Yang and Moody, 1999], [Kwak and Choi, 2002].
En fait, I'estimation de IM basée sur les histogrammes ne fonctionne que pour deux
ou trois variables au maximum. Elle échoue dans les grandes dimensions a cause de
la parcimonie de ’ensemble des données. L’approche KNN pour ’estimation de IM,
ne peut pas étre considérée dans ce travail car I'estimation de IM est a optimiser
avec une structure basée sur le gradient [FisherIII et al., 1998|.

L’extraction a base de l'information mutuelle a été appliqué dans le cadre de I’ap-
prentissage supervisé. En fait, le but était de chercher les directions qui permet-
tront de maximiser la mesure IM entre 1’ensemble des variables et les labels des
classes [Torkkola, 2003], [Kwak, 2007], [HildII et al., 2006], [FisherlII et al., 1998].
Dans [Torkkola, 2003], I’entropie de Reny combinée avec un estimateur non pa-
ramétrique de Parzen a été utilisée. Ceci a permis de réduire la complexité de
O(N2) & O(Nr) [HildII et al., 2006]. Dans [HildII et al., 2006], la matrice d’extrac-
tion est contrainte & étre une pure matrice de rotation. Dans [FisherlII et al., 1998],
la somme des IMs estimées entre chaque variables et les labels des classes a part
au lieu d’estimer l'information mutuelle totale entre les variables et les labels des
classes. La somme des MIs constitue ainsi la IM totale. Dans [Kwak and Choi, 2002],

I’auteur utilise I’estimateur de Parzen pour calculer directement la IM.
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2.6 Approche d’extraction d’attributs basée sur

IM

2.6.1 Formulation basée sur IM

L’objective de cette section est d’appliquer une transformation plus adaptée a chaque
groupe d’attributs identifié. En général, apres la construction de chaque cluster /groupe
d’attributs, nous appliquons une transformation linéaire sur les données pour dériver

un bary-centre g; qui sera l'attribut représentatif du cluster C; en question :

g; = W;V;, avecW; = 17;- (2.27)
Avec n; est le nombre d’attributs dans un cluster Cj, et V; est la matrice contenant
les attributs appartenant a ce cluster.
Dans la procédure d’extraction que nous proposons dans ce travail, notre but est
d’utiliser les barycentres des clusters obtenus comme étant les nouveaux attributs
ou descripteurs de notre base de données. Chaque barycentre sera le représentatif
de sa classe d’attribut et incorpora les informations nécessaires pour l'identification
de son groupe. Ainsi, il devient intuitive de chercher une transformation plus appro-
priée W* qui répond au besoin de trouver les centroids les plus représentatifs.
Nous avons besoin alors d’un critére qui capte dans un méme cluster d’attributs les
relations linéaires/non linéaires entre un centre candidat et le reste des attributs.
L’information mutuelle introduite dans la section précédente représente une mesure
fiable qui préserve les dépendances linéaires et non linéaires entre les variables.
Le critere a adopter pour le choix des centroides sera la maximisation de la mesure
d’information mutuelle entre chaque attribut dans un cluster et son centroide cor-
respondant.
Nous cherchons ainsi a définir une transformation f que nous allons appliquer pour
chaque attribut v; € C; de I'ensemble d’attributs V; de C} pour obtenir le centre
gi; = f(w,v;) et qui maximise I(g;, V).
Le principe est ainsi décrit par la figure 2.7. Pour chaque cluster en entrée repré-
senté par la matrice V', on donne un barycentre initial go. L'IM (g, V') sera calculée
entre le centre initial et les attributs dans le clusters. Une procédure de descente de

gradient se chargera dés lors de chercher les poids w qui maximisent la MI.
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Cluster -V b
Information Mutuelle i
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o =wl
8 =WoF

Gradient £
dw

FIGURE 2.7 — Procédure de maximisation de IM entre les attributs et leur centre

En utilisant 1’équation 2.26, on obtient :

19, Vi) = [ [ (0(9;0) = plgy)p(0))?)dg;do (2.28)

On a a développer p(g;,v) pour calculer I définie dans I'équation 2.28. Vu que le
centre recherché g;; = f(w,v;) appartient au cluster C; en question, le cluster final
C’]f b Pattributs sera constitué de 'ensemble original d’attributs V; et en plus le
centre g;. Il est donné par : C]ﬂ”al =V;Uy;.

La densité de probabilité jointe p(g;,v) est exprimée par :

p(g5,v) = p(g;)p(g;/v) = p(g;)(p(v) — p(g;)) (2.29)

en insérant ’équation 2.29 dans ’équation 2.28, L’information mutuelle sera expri-
mée par :

195, Vi) = [ [ plg;)*dgzav (2:30)

On applique 'estimation par la méthode de la fenétre de Parzen pour déterminer
p(g;) sur 'ensemble d’attribut finalement obtenu C]f inal comptant n; + 1 attributs.

La densité de probabilité p(g;) est donnée par la méthode de la fenétre de Parzen :

1 n+1
p(g5) = o > olg; —vj,0l) (2.31)
i1

En utilisant 1’équation de la fenétre de parzen.
On note I(g;,V;) = I et g; = y et v = x, pour simplifier I'écriture, et on sait que
[ ZN (e, Xo)dx = Z,..
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On aura alors la IM donnée par :

n+1

1= [ [ e ot = o)y

k=1 =1

1 n+1 n+1 n+1 n+1
= S B oD Yoty = o) 3 0l — o T) 3 9y — . Tdyde

n+1n+1n+1n+1

= (n+11)4// D22 >y — v o D)y =y, o D)y — ye, o) ply — i, o1)dyda

i=1 j=1 k=1 I=1
1 n+ln+ln+ln+l 4

= o ] [ E X 2 T ol 2)dyda

=1 j=1 k=1 I=1 s=1
n+1n+1n+1n+1

:M/ZZZZ&M

i=1 j=1 k=1 I=1

(2.32)

I’expression de l'information mutuelle devient alors :

n+1n+1n+1n+1

Hg.V) = [ [ 3230573 TL 4, (1 B)dgde

Vi=1 j=1 k=1 I=1 s=1
n+1n+1n+1n+1

— /g/v Z YD 2P, (p, X)dgdo (2.33)

i=1 j=1 k=1 I=1
n+1n+1n+1n+1

= [ v,

V=1 j=1 k=1 I=1

Avec

27T2d % 1
y = A H e:z:p(—f(,ua — ,ub)TBab(Ha - Mb))v

H;L:l ’27(2(1‘% a<b 2
Yig = (Z 423_1)_17
s=1

Y, = o2,
By = X1yt

Dans la figure 2.7, nous avons maximisé MI=1(g, V') pour obtenir une transformation
optimale f* et la matrice des poids optimale W* et déterminer le centre g final. Nous
devons utiliser un algorithme de descente de gradient pour trouver la solution. Selon

la figure 2.7, la descente de gradient a besoin de calculer le gradient j—i, ce qui induit
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la différentiation de I(g,V’). Rappelons que ¢ = WV, on obtient alors la forme
suivante :
dl  dldg dI

2 _ Ty 2.34
dw dgdw dg ( )

2.6.1.1 Optimisation par descente de gradient

L’optimisation par descente de gradient est une des méthodes les plus simple d’op-
timisation dans un espace continu ou discret. Elle consiste a déterminer, dans un
espace des hypothéses H la direction qui minimise une fonction f. Un vecteur w'
est considéré le vecteur de l'espace R caractérisant une hypothese a I'étape t. La
valeur de I'hypothése courante peut alors étre notée f(w;). Pour approcher I’hypo-
these cherchée, la descente de gradient consiste a ajuster le vecteur w. Nous obtenons

alors, une séquence de vecteurs w’, w!, ..., w! obéissant a I’équation de récurrence :

(2.35)

of (w)
ow

dérivée partielle du critere f(w) par rapport au parameétre w a 1'étape w'. Pour
+

Ou « est un réel positif que 'on appelle le pas d’apprentissage et |t est la

choisir la prochaine valeur w'*!, on retranche a w® une quantité proportionnelle a la
valeur de la dérivée du risque empirique par rapport a w au point w’.

Dans l'espace R, l'illustration de la méthode et de ses faiblesses est donnée par la
figure 2.8, on note que la fonction a optimiser est f et l'unique valeur cherchée est

notée u* [Cornuéjols and Miclet, 2009]. On y note trois cas caractéristiques :

JFroint de départ

/

Minimum trouvé

l
|//
Vecteurs gradients -

FIGURE 2.8 — Méthode de descente de gradient extrait

e Si u' se trouve dans la partie droite du graphe, le gradient ag—gﬂut est positif et
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grand.

Par conséquence, nous prenons :

utt! t Of (u)

=u —a—o- |t

(2.36)

avec « réel positif, on obtiendra u/*! au point indiqué. A cet endroit, le gradient
est plus petit, quoique positif. Le point suivant u/*2, calculé avec la méme valeur

t+1 Pétait de ut. On assiste de la sorte

de a, sera donc la plus proche de u'™! que u
a la convergence de la suite vers la valeur minimale u* cherchée.

e Construisons maintenant une autre suite & partir du point v!, avec une valeur
supérieure pour «. Cette suite converge aussi, mais il y a deux différences avec le
cas précédent :

— La suite n’est plus strictement croissante ou décroissante, mais converge par
valeurs alternativement supérieures et inférieures a la valeur finale,
— La valeur atteinte n’est pas le minimum «*, mais une u,cqe.. Cette "erreur" de

convergence vers un minimum local se rencontre tres souvent en pratique.

e & partir du point noté w?, en prenant a encore plus grand la suite va diverger.

2.6.1.2 Formulation de la minimisation de MI par descente de gradient :

Pour minimiser la MI, nous utilisons la procédure de descente de gradient déja décrite
a la section précédente. Il s’agit de trouver le poids w* optimal. D’apres 1’équation

2.33 la quantité I est exprimée par :
n+1n+1n+1n+1
Hg V)= [ 33573 v, (2.37)

V=1 j=1 k=1 I=1

La procédure de descente de gradient procede par dériver I par rapport a w ce

qui méne a calculer % d’apres 1’équation 2.37. Et en notant que g n’est autre que
élément (n 4 1) de l'ensemble V, on a donc : 4 = 4L
g Un+1

On calcule alors la quantité :

dI dQ, N dQ, dQs dQq n dQs

dvy 41 dvy 41 dvp 11 dvp 1 dvpn 11 A1

(2.38)
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Les quantités (01, Q)2, 3, Q4 et ()5 sont données par :

ngz ql=n+1k=n+1,j1)
i—1j=1

Q4:Zq(l:n—l-l,k:n—l—l,j:n—l—l,i)
=1

Avec

(2.39)
(2.40)
(2.41)

(2.42)

(2.43)

q(lk, j, i) = exp((vi — v;) T B(v; — v;)) + (v; — vp)T B(vi — o) + (v; — )T B(vi — )+

(vj = ve)" Bv; — o) + (v — w)" B(v; — w)) + (v, — v)" Blvg — 1)

Ainsi, on retrouve :

Qi
dUnJrl

0Qy g da(l b, .
dvp 11 12::1 gz:l kE::l lz:: dvn 41

i=1j=1k=11=1
_z": “dg(l=n+1,k=n+1,j,1)
i=1j=1 dvn 11
e 2 (v — 03) 4 (Va1 — )
=2 Z:l dct(B) Jexp(es)
1=1j=

(2.44)

(2.45)

(2.46)

(2.47)

© 2013 Tous droits réservés.
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d@4 o L - dq(l7k7]>z)
dvn-i—l 1:21 ]; kgl ; dvn-i—l
_z”:dq(l:nle,k:n 1,j=n+15) (2.48)
i1 dvn+1 |
— Z 3 (Un+1 - vl)exp(eﬁl)
i=1
dQs
_0 2.49
danrl ( )

Avec

€y = (Ui — yj)TB(Ui - Uj) + (Ui - Uk)TB(Ui - Uk) + (Ui - Un+1>TB(UZ‘ - Un+1)+
(v — o) " B(v; = ve) + (v = V1) " B(vj = Var1)) + (0 = V1) B(vg — V).

e3 = (v; — ;)T B(vi — vj) + 2% (v; — V1) B(vi — Uny1) + 2% (vj — Vpy1) T B(vj — vppa).

es = 3% (Vi — Upy1)  B(vs — Uny1).
(2.50)
% est finalement donnée par ’expression suivante :
dI N m = (Ung1 = 03) + (Vng1 — ;) + (Vng1 — )
=4 % exp(e2)+
do T2 det(B)
6x> > # (O = v0) + (Unia v]>)e:pp(e3) + 45 (vpg1 — vi)exp(ed).
i=1j=1 det(B) i=1
(2.51)

Pour alléger la complexité de 'estimation de la fenétre de Parzen, I'optimisation
par descente de gradient stochastique est implémentée. Ainsi au lieu de calculer
le gradient complet comme a été fait dans la formulation précédente, on prend des
échantillons aléatoires représentant chaque cluster. Ainsi, le gradient sera calculé sur
un sous ensemble de variables dans chaque cluster et non pas sur toutes les variables

appartenants au cluster.

2.6.2 Algorithme de classification des attributs avec IM

La procédure d’extraction d’attribut par classification non supervisée mené par 1'In-
formation Mutuelle, est constituée de deux modules. Le premier étant le module
d’extraction non supervisée par classification d’attributs explicité dans le section 2.3
et donné par ’algorithme 3. Le deuxiéme module consiste en un bloc de maximisa-

tion de IM pour la recherche de nouveaux centres optimaux donné par ’algorithme
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4.

Algorithm 3 Algorithme de FEMC avec IM

Require: X € REP : matrice contenant les observations,

e : seuil,
C : nombre d’attributs initiale

1: construire la matrice V' € RPL qui contient les attributs originaux. Chaque ligne
représente un vecteur attribut

2: extraire la tendance de chaque vecteur attribut v; de la matrice V

3: calculer le signe de la tendance de chaque attribut : déterminer sign(dv;/dx)

4: calculer la probabilité conditionnelle p(v;/(c, 8)) pour chaque possibilité («, 5) €
{(1’ 0)7 (17 1)7 (1v _1)7 (_17 O)’ <_17 1)’ (_1’ _1)’ (O’ 0)7 (07 1)? (0’ _1)}

5. calculer la matrice de distance M, avec M (i,j) = d(v;,v;) tel que i,j € 1,..., D.

6: ordonner la matrice M dans 'ordre croissant

7: initialiser le premier cluster Cj—1, k = 1..d, avec le premier attribut v; dans la
matrice V' et mettre 'indice index = 1

8: fixer le nombre final des cluster d, d = Ddive

9: construire les clusters :

10: while C' <1 do

11:  sélectionner les e attributs classés en premiers par rapport l'attribut v;,ges

dans la ligne numéro index dans la matrice M.

12:  mettre les attributs sélectionné dans le cluster C}.

13:  calculer le centroid g correspondant au cluster CY.

14:  mettre a jour le nombre d’attributs C' <— C' — ¢

15:  mettre a jour I'indice index < index + ¢ + 1

16: end while

17: déterminer les attributs communs entres les cluster V{k;, ko } € {1..d}, Cy, N Cy, :
intersection entre clusters

18: attribuer chacun des attributs commun au cluster le plus proche selon la distance
euclidienne

19: recherche des centres g des clusters par maximisation de MI : appeler algorithme
de maximisation

20: return les nouveaux attributs sont I’ensemble des centres gy

21: return la transformation de la matrice de donnée T'(X) € R~

La procédure de recherche du centre optimal pour chaque cluster consiste a appliquer
I’algorithme de descente de gradient stochastique pour optimiser IM entre I’ensemble
des attributs dans un cluster et leur centre recherché v, ;. Un ensemble aléatoire
d’attributs dans chaque cluster est choisi. On initialise par la suite le vecteur des
poids wq aléatoirement. La dérivée de IM est calculée pour déterminer la pente. Le
poids suivant est ainsi calculé en fonction du poids précédent. Si la condition d’arrét
est vraie, l'algorithme s’arréte sinon il recherche un nouveau poids. Enfin, le poids

optimal sera déterminé et le nouveau centroid est calculé.
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Algorithm 4 Algorithme de maximisation de IM

: Choisir un sous ensemble aléatoire d’attributs dans chaque cluster
Initialiser la matrice des p01ds Wy

Calculer le dérivée de MI dv en fonction de W (:, j) et, ci
Calculer le poids suivant W(.,j +1)=W(,j)+cexd

Tester si norm(W (:,j+ 1) — W(:,j)) < delta donc break,

sinon retour a étape 3

déterminer le poids optimal wopt = (W (:, end))

7: return le bary centre bary = wopt * ci

@

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principales contributions apportées au
domaine d’analyse de données pour les problemes de classification. Notre approche
étant totalement non supervisée, ne présente pas les méme limitations que les autres
méthodes supervisées notamment la méthode LDA. De plus, notre méthode ne pro-
cure d’aucune information supplémentaire et n’assume pas des hypotheses sur la
distribution des données comme le fait I’ACP ou la LDA.

Dans notre méthode, nous appliquons un algorithme de clustering qui permettra
d’approximer la structure inhérente des attributs. Pour ce faire, nous utilisons la
nouvelle mesure de similarité qu'on a congu. Cette mesure de similarité utilise ’ana-
lyse de la tendance de chaque attribut pour fournir a chacun une signature. Les
signatures sont comparées une a une pour construire la matrice de similarité totale.
Dans une deuxieme partie, nous avons abordé le concept de I'information mutuelle
issue de la théorie de 'information. Cette approche permet d’identifier toute liaison
linéaire ou non linéaire susceptible d’exister entre les variables. Ainsi, nous avons
développé un critere a base de IM a maximiser pour pouvoir identifier les centres
appropriés pour chaque groupe d’attributs. Ces nouveaux attributs seront les nou-

veaux descripteurs de la base d’observations.
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Chapitre 3

Expérimentation
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, on présente les principaux résultats obtenus lors de la validation
de notre approche d’extraction a base de la classification non supervisée des at-
tributs, sur différents problemes de classification. Notre méthode est une méthode
d’extraction non supervisée, qui fonctionne sur des données issues des problemes
de classification diversifiés. Elle ne présente pas des contraintes sur la structure des
données ni sur leur distribution.

La premiere partie est consacrée aux problemes de classification issues des bases
réelles prises du Centre d’apprentissage automatique et de systemes intelligents (UCI

machine learning repository) disponible sur le lien http ://archive.ics.uci.edu/ml/.
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Elle consiste en la validation sur six différentes bases : Sonar, Pima, Breast cancer,
Inonosphere, Wine et Iris. Chacune de ces bases représente un défit de fléau de di-
mension pour les algorithmes de classification.

Une deuxieme partie est consacrée aux résultats obtenus de I'expérimentation sur
des bases de reconnaissance de visage : Yale et ORL bases. Ces bases comportent un
grand nombre d’attributs y compris des données non utiles, redondantes et bruitées.
Une troisieme partie consiste a valider notre approche sur un probléme de diagnostic
des procédés industriels, spécifiquement le processus "Tenessee Easteman Processus'
(TEP).

3.2 Expérimentation sur les bases UCI

Dans cette section, on a implémenté notre méthode d’extraction d’attributs a base
de clustering avec et sans MI, pour plusieurs benchmark issus de UCI machine
learning repository [Blake et al., ]. On procede par appliquer 'extraction et valider
avec une procédure de classification supervisée. Pour les problemes binaires, on a
utilisé le SVM (donné par Matlab toolbox)en utilisant un noyau gaussien avec le
parametre o est définit empiriquement apres plusieurs tests. Quant aux problémes
multi-classes, on a utilisé le classificateur K-Nearest-Neighbors (KNN). On a utilisé
la validation croisée (k-fold cross validation) comme stratégie de validation. Les bases

sur lesquelles on a expérimenté, sont présentés dans la section suivante.

3.2.1 Présentation des bases UCI

e La base Sonar : elle a été construite pour discriminer entre les signaux sonar re-
bondis en retour de la part d’'un métal cylindrique et ceux rebondis de la part d’un
rocher [Blake et al., ]. Elle consiste en 208 instances décrites avec 60 attributs. Ces
données sont divisées en deux classes non séparables linéairement qui sont mine
ou rock .

e La base Pima Indian Diabetes : elle est constituée de 768 instances décrites par 8
attributs. Les observations sont réparties en 2 classes d'une facon non équilibrée.
En effet, la premiere classe contient 500 instances alors que la deuxiéme classe
contient 268 (presque la moitié de la premiere classe).

e La base Breast Cancer : elle est constituée de 699 observations provenant de

tissus bénins et de tissus malignes et qui sont répartis en deux classes non équi-
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librées. En effet, la premiere classe contient 458 instances et la deuxiéme classe
contient 241 instances seulement. Il existe 16 valeurs manquantes qui ont été rem-
placées par la valeur moyenne de 'attribut correspondant comme dans le travail
de [Kwak and Choi, 2002].

e La base Ionosphere : Cette base provient d’un systeme de radar constitué de 16
antennes de haute fréquence. La cible étant les électrons libres dans 'ionosphere.
Les bons retours des radars sont ceux mettant en évidence un type de structure
particulier dans I'ionosphere. Les mauvais retours sont ceux qui ne montrent rien
et leurs signaux passent a travers l'ionosphere. La base est alors décrite par 34
attributs et contient 351 instances.

e La base Wine : elle contient les résultats d’une analyse chimique des vins pro-
duits dans la méme région en Italie, mais provenants de trois cultivateurs diffé-
rents [Blake et al., |. Elle est constituée de 178 données décrites par 13 attributs.
Les données sont divisées en 3 classes non séparables linéairement, contenant res-
pectivement 59, 79 et 48 instances.

e La base Iris : Cette base est constituée de 150 instances décrites par 4 attributs.
Les données sont issues de 3 classes différentes de la plante Iris [Blake et al., ].
Une des classes est linéairement séparable des deux autres classes alors que les

autres sont non linéairement séparables.

3.2.2 Résultats et discussion

Dans cette section, on présente les différents résultats obtenus lors de I'expérimen-
tation de notre méthode d’extraction d’attributs sur les bases de UCI. En fait, notre
approche d’extraction d’attributs consiste a appliquer une classification non supervi-
sée pour grouper les attributs similaires. Suite a la formation des groupes d’attributs
similaires, un centre sera calculé et deviendra lui méme le nouveau attribut extrait.
Le calcul du centre se fait habituellement par un calcul de la moyenne des attributs
dans un cluster. Pour améliorer la qualité d’extraction de notre approche , on a
utilisé la maximisation de MI entre les attributs dans un cluster et leur centre. Ceci
permettra de rechercher la combinaison optimale a appliquer pour trouver le bon
centre. Ce centre sera le nouveau attribut qui décidera de la qualité de classification
des observations par la suite.

Nous allons comparer les performances de notre approche en terme de taux d’erreur
de classification avec deux méthodes standard d’extraction non supervisée qui sont

ACP et ICA. L’ACP étant une méthode linéaire, qui se base sur le calcul des corré-
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lations entres les attributs. L’ICA étant une méthode non linéaire, qui se base sur le
calcul de l'information mutuelle entre les attributs (une méthode forte pour révéler

les structures non gaussienne dans les données [Torkkola, 2003))

Base Sonar

On a évalué les performances en classification de notre méthode en utilisant le clas-
sificateur SVM avec un noyau gaussien. Ses parametres sont définit tel que o = 1
et C' = 1000. La stratégie de validation utilisée est la validation croisée (13-fold
cross-validation), comme a été fait dans [Kwak, 2007]. Les 208 instances sont divisés
aléatoirement en 13 ensembles chacun contenant 16 instances. A chaque expérimen-
tation, 12 ensembles sont utilisés pour 'apprentissage et le 13°™¢ ensemble restant
sera réservé pour la phase de validation. L’expérimentation est refaite 13 fois tel que
chaque ensemble apparait une fois dans la base de test. Le tableau 3.1 présente la
précision de classification pour différents nombre d’attributs extraits. La derniere
ligne présente la précision de classification sans extraction (i.e avec tout 1’ensemble
des attributs originaux).

Les performances de FECM sont largement meilleures que les performances des mé-
thodes PCA et ICA sauf dans le cas de la dimension 1. Dans ce cas, la méthode ICA

dépasse en performances les autres.

TABLE 3.1 — Précision de classification sur la base Sonar
No. d’attributs Précision de classification (SVM)

PCA ICA FEMC (sans MI) FEMC (avec MI)

1 58.6 67.2 60.60 65.94
3 54.7  69.7 T71.68 75.05

6 63.0 70.2 77.39 77.89
9 70.2  68.7 82.38 82.32
12 75.1 717 85.02 81.40
60 82.7

On note de plus que dans le cas de la dimension 9 et 12, FECM a pu obtenir un taux
de bonne classification supérieur de la précision initiale (82%). Ceci est meilleur que
PCA et ICA qui n’arrivent qu’a environ 70%.

En utilisant FECM avec MI, notre méthode arrive a une meilleure précision de clas-
sification, spécialement pour le cas de dimension 1 : elle arrive a 66% similaire a

celle de ICA. Ainsi, MI augmente la précision de FECM surtout dans les faibles
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dimensions comme la dimension 1 et 3.

Dans ce cas de l'extraction d’un seul attribut FECM n’est pas la méthode la plus
effective, puisque elle n’arrive pas a extraire un seul attribut qui soit capable de
séparer les deux classes. Toutes fois notre méthode reste supérieure aux autres mé-
thodes dans des dimension plus grandes que la dimension 1.

Etant donné que le concept de notre approche est de former des groupes d’attributs
similaires. Dans ce cas, 'extraction d’'un nombre tres faible d’attributs signifie que
les attributs seront forcer a étre groupées dans un petit nombre de clusters. L’uti-
lisation de MI dans ce cas permet de trouver des combinaisons non linéaire pour
retrouver un centre adéquat a chaque cluster. Ainsi, Dans le cas de faible dimension,
I'utilisation de MI améliore largement la qualité de classification de notre méthode
FECM.

Base Pima

La base Pima est une base qui présente des données bien séparables, ce qui est adé-
quat pour la méthode supervisée LDA avec un taux de (75%) pour un seul attribut.
Le classificateur utilisé dans ce probleme est le SVM a noyau gaussien. Ses para-
metres sont : 0 = 10 et C' = 1000. La stratégie de validation utilisée est la validation
croisée : 10 fold cross-validation.

Les résultats sont présenté dans le tableau 3.2 en terme de précision de classification
pour différents nombre d’attributs extraits. La derniere ligne présente la précision
de classification sans extraction (i.e avec tout 1’ensemble des attributs originaux).

On peut remarquer depuis le tableau que la précision de classification de PCA et

TABLE 3.2 — Précision de classification sur la base Pima
No. d’attributs Précision de classification (SVM)

PCA ICA FEMC (sans MI) FEMC(avec MI)

1 66.3 73.2 68.08 67.80

.2 75.1  76.7 69.72 69.85
3 7.5 76.8 T75.72 75.72
5 75.5 772 76.80 82.32
8 78.0

ICA deviennent de plus en plus proches, que le nombre d’attributs extraits devient
plus grand.

Les performances de FECM sont meilleures que les performances de la méthode
PCA et sont proches des performance de la méthode ICA dans les faibles dimen-
sions 3 et 5. Toute fois, la méthode ICA dépasse la méthode PCA et FECM pour la
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dimension 1. La méthode ICA est une méthode non linéaire arrive ainsi a extraire
non linéairement un seul attribut avec un taux de bonne classification égal a 73%.

Toutefois, dans de plus grande dimension (dimension 3 et 5), notre méthode se
rattrape rapidement et arrive a avoir des résultats meilleurs que ceux de 'ACP et
proches de ceux de ICA. En utilisant la MI, les précision de FECM a largement
augmenté surtout pour la dimension 5, ou notre méthode dépasse les deux mé-
thodes PCA et ICA ainsi que la précision initiale qui est (70%) en obtenant 83.32%.
L’extraction du centre en utilisant la MI est alors bénéfique pour notre procédure
d’extraction d’attributs et permis d’avoir des attributs qui séparent au mieux les

classes d’observations.

Base Breast Cancer

En fait, la base Breast cancer comporte des données manquantes, et qui ont été
remplacé par la moyenne des attributs correspondant. Les valeurs prises par les
attributs dans ces observations ne sont pas précises et donc les attributs sont 1ége-
rement bruité.

Une stratégie de validation croisée a été adopté avec k = 10 et on a utilisé un noyau
Gaussien pour le classificateur SVM avec 0 = 0.01. Les résultats de classification sont
donnée par tableau 3.3. IL s’agit du taux de bonne classification des trois approches
d’extraction PCA, ICA et FECM, pour différents nombre d’attributs extraits. La
derniere ligne présente la précision de classification sans extraction (i.e avec tout
I'ensemble des attributs originaux).

On peut remarquer depuis le tableau que juste avec un seul attribut extrait, la mé-
thode FECM arrive a avoir le maximum de précision de classification qui est de
96.86%. Pour un grand nombre d’attributs extraits, la méthode PCA dépasse les
deux méthodes ICA et FECM et obtient le maximum de précision de classification
avec 6 attributs.

La MI dans ce cas améliore légerement les performances de la méthode FECM. On
retrouve une grande similarité entre les attributs 2 et 4 avec un indice proche de 1. en
revenant sur la description de la base, I'attribut 2 correspond a l’age du malade, et
I’attribut correspond a la taille de la tumeur. La relation entre ces deux facteurs est
bien établie dans le diagnostic de la maladie. En réalisant une analyse de corrélation,

on retrouve que tous les attributs sont fortement corrélés entre eux.
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TABLE 3.3 — Précision de classification sur la base Breast Cancer
No. d’attributs Précision de classification (SVM)

PCA ICA FEMC (sans MI) FEMC(avec MI)

1 85.8 851 96.72 96.86

.2 94.7  90.3 96.57 96.71
3 959 91.3 94.71 94.28
6 96.6 94.3 85.11 85.11
9 96.6

Base Ionosphere

Dans le tableau 3.4, on présente les résultats de 'application des trois approches
d’extraction a savoir ACP, ICA et FECM sous forme de taux de bonne classification
pour différents nombre d’attributs extraits. La derniere ligne présente la précision
de classification sans extraction (i.e avec tout 1’ensemble des attributs originaux).
On a utilisé une validation croisée avec k = 10 et ¢ = 0.01.

On peut remarquer depuis le tableau que juste avec un seul attribut extrait, la
méthode FECM dépasse largement les autres méthodes.

Pour les dimensions les plus grandes, FECM obtient des performances similaires
ou légerement supérieures que les méthodes PCA et ICA. Elle arrive a atteindre la
meilleure précision de classification 89% avec 12 attributs extraits.

Dans les faibles dimensions, on remarque que la FECM avec MI atteint la meilleure

précision 76.09% spécifiquement pour le nombre d’attributs 1.

TABLE 3.4 — Précision de classification sur la base Ionosphere
No. d’attributs Précision de classification (SVM)
PCA ICA FEMC(sans MI) FEMC(avec MI)

1 64.07 61.28 72.09 76.09
3 85.21 &81.80 75.20 83.50
6 84.79 86.05 85.21 85.49
9 84.83 86.52 87.52 87.80
12 86.31 88.04 89.20 89.20
34 91.73
Base Wine

On note que la base Wine est considéré comme un probleme non séparable linéai-
rement. Le classificateur KNN avec un seul voisin a été utilisé pour la phase de
classification. On a utilisé une validation croisée avec k = 10. Le tableau 3.5 pré-

sente la précision de classification pour différents nombre d’attributs extraits. La
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derniere ligne présente la précision de classification sans extraction (i.e avec tout
I'ensemble des attributs originaux).

Les performances de la méthode FECM sont largement meilleures que les méthodes
PCA et ICA pour les faibles dimensions. Sachant que dans le cas de la dimension 2,
la méthode ICA dépasse notre méthode FECM. Pour des dimensions plus grande,
FECM réalise la meilleure précision de classification et devient proche de la précision
initiale de 80.27%.

En utilisant MI, la méthode FECM atteint meilleure performance spécialement dans

le cas de la dimension 3, ou elle arrive a 81.49% qui est meilleure que la précision

initiale.
TABLE 3.5 — Précision de classification sur la base Wine
No. d’attributs Précision de classification(KNN)
PCA ICA FEMC(sans MI) FEMC(avec MI)
1 67.93 67.42 71.02 71.88
.2 71.94 73.84 72.36 76.25

3 72.48 75.22 78.19 81.49

5 75.74 91.01 79.92 80.45

13 80.27
Base Iris

On a utilisé la validation croisée comme stratégie de validation et le classificateur
KNN pour les probleme multi-classe, avec un seul voisin pour la tache de classifi-
cation. Le parametre k-fold est fixé a k = 10. Dans le tableau 3.6, on présente les
résultats de classification des trois approches d’extraction sous forme de précision de
classification pour différents nombre d’attributs extraits. La derniere ligne présente
la précision de classification sans extraction (i.e avec tout I'ensemble des attributs
originaux).

Les résultats montrent que la méthode FECM peut atteindre le maximum de pré-
cision de classification avec seulement deux attributs. De plus, pour de plus grande
dimensions, FECM arrive a avoir une meilleur précision que la précision de classifi-
cation initiale.

FECM avec MI atteint la meilleure précision de classification pour la dimension 1

avec 89.33%, quant aux autres dimensions, MI améliore légerement les performance
de FECM.
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TABLE 3.6 — Précision de classification sur la base Iris
No. attributs Précision de classification (KNN)

PCA ICA FEMC(sans MI) FEMC(avec MI)

1 80.0  88.67 87.33 89.33
12 94.67 95.33 97.33 96.67
3 96.0 96.0 98.0 98.0

4 96.0

3.3 Expérimentation sur les bases de reconnais-

sance de visages

3.3.1 Présentation des bases de reconnaissance de visages
Le probléme de reconnaissance de visage

La reconnaissance de visage est un des probleme les plus étudié dans le domaine de
reconnaissance de formes. Le probléme consiste en la grande dimension. L’extraction
d’attributs devient inévitable. De plus, I'extraction d’attributs pour la reconnais-
sance de visage peut étre utilisée comme un outil de codage pour la compression des
images.

Plusieurs méthodes ont été appliquées sur ce probleme avec succes. Parmi eux, les
méthodes Eigenfaces (basée sur l'application de 'ACP)et Fisherfaces (basée sur
I'application de LDA) sont les plus populaires [Xiang and Huang, 2006]. Elles per-
mettent une caractérisation effective d'un espace de faible dimension tout en pré-
servant la qualité perceptive d'une image de trés grande dimension. La méthode
ICA a prouvé aussi de trés bonne performances surtout pour la reconnaissance
de visage avec des changements en pose et pour la classification des actions fa-
ciales [Kwak, 2003].

Dans cette section, notre méthode d’extraction a base de clustering a été appliquée
pour le probléeme de reconnaissance de visage. Ses performances ont été comparées
avec les autres méthodes PCA, ICA et LDA.

Pour appliquer notre méthode, on a besoin tout d’abord de déterminer la ma-
trice d’attributs originale, a partir de laquelle les nouveaux attributs seront ex-
traits. Il existe plusieurs méthodes en fait comme les ondelettes, analyse de four-
rier [Tzanakou, 2001]. La méthode la plus intuitive est de considérer chaque pixel
comme un attribut. C’est la méthode la plus simple sans perdre trop d’information.
Pourtant, la dimension de I’espace d’attributs devient trop large pour étre manipu-

lée facilement. Ainsi, chaque image a été re-dimensionnée en une taille acceptable.
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On mentionne que avant d’appliquer LDA et ICA, on procede selon la figure 3.1 par
appliquer ACP pour réduire le bruit dans l'image (whitening).

redimensionner

FI1GURE 3.1 — Procédure Expérimentale pour la reconnaissance de visage

e Base Yale : La base Yale contient un ensemble d’images de visages de 15 personnes.
Chaque personne étant caractérisée par 11 images, cela fait un total de 165 images.
Les images pour chaque personne ont été acquises selon des conditions différentes :
de lumiere, d’expressions du visage (yeux ouverts/yeux fermés, avec/sans sourire..)
et de détails de visages (avec/sans lunettes). La figure 3.2 représente un échantillon
d’images dans la base.

e Base ORL : La base ORL (Olivetti Research Laboratory) contient un ensemble
d’images de visages de 40 personnes. Chaque personne étant caractérisée par 10
images, cela fait un total de 400 images. Les images pour chaque personne ont
été acquises selon des conditions différentes : de lumiere, d’expressions du visage
(yeux ouverts/yeux fermés,avec/sans sourire..) et de détails de visages (avec/sans

lunettes). La figure 3.2 représente un échantillon d’images dans la base.

FIGURE 3.2 — Bases ORL et Yale
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3.3.2 Reésultats et discussion

3.3.2.1 Base Yale

La taille de chaque image est de 320 % 246. Chaque image a été réduite afin d’avoir
un nombre initial de pixels de 784. Les performances en classification des attributs
extraits par PCA, ICA et FECM sont obtenues par la validation "leave one out'.
Le nombre d’attributs extraits par ICA est le méme que PCA. En effet, PCA est
utilisée comme phase de pré-traitement avant d’appliquer la méthode ICA.

Dans I'expérimentation, PCA a été initialement appliquée sur les 784 attributs et
les premiers 30 composantes principales sont utilisées a ’entrée du processus de
classification par KNN. Le tableau 3.7 contient les différents erreurs de classification
correspondant a chaque méthode avec le nombre d’attributs extraits. On précise
que la premiere ligne rapporte les résultats du classification du KNN sans extraction
d’attributs.

On remarque que malgré que ICA et PCA produisent le méme nombre d’attributs,
la méthode ICA est légerement plus performante que PCA. Notre méthode FECM
réalise une meilleure précision de classification(avec un taux d’erreur inférieur au
taux initial)avec seulement un nombre d’attributs égale a 14. Les performance de la
méthode d’extraction supervisée LDA dépasse toutes les autres méthodes en matiere
de taux d’erreur mais elle souffre de la limitation en nombre d’attributs : elle ne peut
produire qu’'un nombre d’attributs égale a : nombre de classe - 1, qui est 14 dans notre
cas. Les autres méthodes (ACP et ICA) ne souffre pas en effet de cette limitations,
puisque le nombre d’attributs 30 est le nombre optimal qui contient le maximum de

la variance (80%).

TABLE 3.7 — Précision de classification sur la base Yale
Méthode taux d’erreur (%) No. d’attributs

KNN 21.82 783
PCA 24.85 30
"ICA 23.03 30
LDA 8.48 14
FECM 21.00 14

3.3.2.2 Base ORL

Le méme protocole d’expérimentation appliquée sur la base Yale a été reproduit ici

avec la base ORL. Le schéma de validation utilisé est le "leave one out'. PCA est
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utilisée comme phase de pré-traitement avant d’appliquer la méthode ICA.

PCA a été initialement appliquée sur les 952 attributs et les premiers 40 composantes
principales sont utilisées par la suite a l'entrée du processus de classification par
KNN. Le taux d’erreur de classification est donné par le tableau suivant 3.7. On y
compare les performances des quatre approche : ACP, ACI, LDA et FECM en terme
de nombre d’attributs et taux d’erreur de classification.

Depuis le tableau, on remarque que la méthode linéaire ACP a dépassé la méthode
non linéaire ICA en terme de taux d’erreur pour le méme nombre d’attributs qui est
égale a 40. En effet, elle produit un taux d’erreur de 4% inférieur a celui de 'TCA
qui est de 4.25%. On note que 'ICA coincide avec ’ACP dans le cas de données
gaussiennes mais elle est plus performante dans le cas de données non gaussienne.
Notre méthode FECM réalise un taux d’erreur légerement supérieur a ceux de PCA
et ICA mais avec seulement un nombre d’attributs beaucoup inférieur a celui du
ACP et ICA et aussi LDA, et qui est égal a 23.

Le taux d’erreur produit par la méthode d’extraction supervisée LDA est inférieur
aux taux d’erreurs de toutes les autres méthodes. Pourtant, elle ne peut produire

qu'un nombre d’attributs égal a : nombredeclasse — 1 qui est 39 dans notre cas.

TABLE 3.8 — Précision de classification sur la base ORL
Méthode taux d’erreur (%) No. d’attributs

KNN 3.00 952
PCA 4.00 40
"ICA 4.25 40
LDA 2.00 39
FECM 5.00 23

3.4 Expérimentation sur le diagnostic d’un pro-

cédé industriel : TEP

3.4.1 Présentation du procédé TEP

Le Tennessee Eastman Process (TEP) est un procédé qui a été modélisé par la
société Fastman Chemical Company. Il a été congu afin de fournir une simula-
tion d’un procédé industriel réel pour le test de méthodes d’asservissements et/ou
de surveillance de procédé [Verron, 2007]. I modélise un procédé chimique réel

mais qui a été modifié pour assurer la confidentialité du procédé réel. Le TEP
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a été tres utilisé pour comparer certaines méthodes de surveillance et le diag-
nostic des défauts [Kulkarni et al., 2005], [Chiang et al., 2004], [Verron et al., 2008],
[Kano et al., 2000].

Ce procédé présenté dans la figure 3.3 est composé de cing éléments principaux : un

réacteur, un compresseur, un décapeur, un séparateur et un condenseur.
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FIGURE 3.3 — Tennessee Eastman Process
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Il comporte 53 variables en total dont 12 variables d’asservissement et 41 variables

mesurables. Parmi les 41 variables mesurables, il y a 22 qui sont des variables mesu-

rables en continu (ce sont les valeurs des capteurs du procédé) donnés par le tableau

3.9. Les autres variables sont des mesures de compositions telles que des concen-

trations, disponibles en échantillonné et listés dans le tableau 3.10. Les 12 variables

d’asservissement sont données dans la table 3.11.

TABLE 3.9 — Variables de mesures en continu

Variable Description (%) Unité
XMES(1)  Débit d’alimentation en A kscmh
XMES(2)  Débit d’alimentation en D kg/hr
XMES(3)  Débit d’alimentation en E kg /hr
XMES(4)  Débit d’alimentation total kscmh
XMES(5)  Débit de recyclage kscmh
XMES(6)  Débit d’alimentation du réacteur kscmh
XMES(7)  Pression du réacteur kPa
XMES(8)  Niveau du réacteur %
XMES(9)  Température du réacteur C
XMES(10) Débit de purge kscmh
XMES(11) Température du séparateur C
XMES(12) Niveau du séparateur %
XMES(13) Pression du séparateur kPa
XMES(14) Débit du séparateur m3/hr
XMES(15) Niveau du décapeur %
XMES(16) Pression du décapeur kPa
XMES(17) Débit du décapeur m3/hr
XMES(18) Température du séparateur C
XMES(19) Débit de gaz du séparateur kg /hr
XMES(20) Puissance du compresseur kW
XMES(21) Température de refliq. en sortie de réacteur C
XMES(22) Température de refliq. en sortie de séparateur C
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Variable Composant (%) période d’échantillonnage Unité
XMES(23) A 6 mol%
XMES(24) B 6 mol%
XMES(25) C 6 mol%
XMES(26) D 6 mol %
XMES(27) E 6 mol %
XMES(28) F 6 mol%
XMES(29) A 6 mol%
XMES(30) B 6 mol%
XMES(31) C 6 mol %
XMES(32) D 6 mol %
XMES(33) E 6 mol%
XMES(34) F 6 mol%
XMES(35) G 6 mol%
XMES(36) H 6 mol%
XMES(37) D 15 mol%
XMES(38) E 15 mol%
XMES(39) F 15 mol%
XMES(40) G 15 mol%
XMES(41) H 15 mol%
TABLE 3.11 — Variables de controle du TEP
Variable Description (%) Unité
XC(1)  Débit d’alimentation en D kscmh
XC(2)  Débit d’alimentation en E kscmh
XC(3)  Débit d’alimentation en A kscmh
XC(4) Débit d’alimentation en A et C kscmh
XC(5) Valve de recyclage du compresseur %

. XC(6)  Valve de purge %
XC(7)  Débit d’alimentation du séparateur m3/hr
XC(8)  Débit d’alimentation du réacteur m3/hr
XC(9)  Valve du décapeur %
XC(10)  Débit de refroidissement liquide de condensateur m3/hr
XC(11)  Débit de refroidissement liquide de condensateur m3/hr
XC(12)  Vitesse de l'agitateur tr/min

L’intérét du TEP pour le diagnostic se manifeste via les 20 fautes différentes a les-

quelles il peut étre soumis. Ces fautes sont de diverses natures :

saut en échelon

de certaines variables internes, augmentation de la variabilité de certaines autres,

ou bien fautes d’actionneurs tel qu'une vanne bloquée. La description de ces fautes

est donnée par le tableau 3.12. On peut observer que les fautes de F16 a F20 sont

inconnues.
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TABLE 3.12 — Les différentes fautes du TEP

Faute Description (%) Type

F1 Ratio d’alimentation A/C Saut

F2 Composition en B Saut

F3 Temp. d’alimentation en D Saut

F4 Temp. d’entrée du ref. liq. au réacteur Saut

F5 Temp. d’entrée du ref. liq. au condensateur  Saut

F6 Baisse d’alimentation en A Saut

EF7 Perte de pression de I'alimentation en C Saut

F8 Composition de 'alimentation en A, B et C Variation aléatoire

F9 Temp. d’alimentation en D Variation aléatoire
- F10 Temp. d’alimentation en C Variation aléatoire

F11 Temp. d’entrée du ref. liq. au réacteur Variation aléatoire

F12 Temp. d’entrée du ref. liq. au condensateur  Variation aléatoire

F13 Cinétiques des réactions Dérive lente

F14 Valve du ref. liq. au réacteur Bloquée

F15 Valve du ref. liq. au condensateur Bloquée

F16 Inconnue Inconnu

F17 Inconnue Inconnu

F18 Inconnue Inconnu

F19 Inconnue Inconnu

F20 Inconnue Inconnu

On peut remarquer que toutes ces variables possédent un certain bruit, et que cer-
taines d’entre elles suivent une certaine dynamique.

Afin de comprendre plus ce que présente une faute (une classe), nous prenons le cas
de la faute F4. Cette faute est une augmentation de la température du liquide de
refroidissement a l’entrée du réacteur. Comme pour les autres fautes, on remarque
qu’elle agit sur une variable qui n’est pas pris en compte dans le procédé. En effet,
aucune variable surveillée ne donne la température du liquide de refroidissement
a l'entrée du réacteur. Cependant cette faute engendre des répercussions sur deux
variables incluses dans la surveillance : les variables 9 et 51, respectivement la tem-
pérature du réacteur et le débit de son refroidissement liquide.

La figure 3.4 donne la comparaison des variables 9 et 51 pour le cas de fonctionne-
ment normal et pour le cas de la faute F'4. Sur les graphiques (c) et (d), la faute F'4

est introduite a la 161¢™¢ observation.
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(a) Variable 9 : conditions normales de fonctionnement {b) Variable 51 : conditions normales de fonctionnement
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(c) Variable 8 : Faute F4 (d) Variable 51: Faute F4
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FI1GURE 3.4 — Comparaison des variables 9 et 51 pour le fonctionnement normal et
pour la faute F4

Il est possible de comprendre le comportement des variables 9 et 51 en réponse a
I'introduction de la faute F4 dans le procédé. Dés son apparition (observation 161),
la faute 4 (augmentation de la température d’entrée du liquide de refroidissement
du réacteur) engendre une augmentation de la température du réacteur.

Ceci est bien visible sur le graphique(c). On observe que la température du réacteur
augmente jusqu’a 120.6 * C alors qu’elle oscillait normalement autour de 120.4 ° C. En
effet, puisque la température du liquide de refroidissement est plus élevée, I’échange
de chaleur entre le liquide et le réacteur est plus faible, engendrant alors une aug-
mentation de la température dans celui-ci. Au vu de cette augmentation de tem-
pérature dans le réacteur, I'asservissement du TEP accroit alors le débit du refroi-
dissement liquide d’environ 41m3/hr & environ 45m?3/hr (visible sur la variable 51,
graphique(d)). Puisque le débit augmente, la quantité de chaleur évacuée du réac-
teur redevient normale et la température du réacteur retourne a son niveau normal
de fonctionnement(aux alentour de 120.4° C).

Sur la figure, on observe que la faute F4 engendre des conséquences tres visibles
sur les variables du procédé. Ce type de faute devrait donc étre facilement détecté.
Cependant, certaines fautes n’entrainent pas de changements si brutaux sur les va-

riables du procédé, rendant la détection moins évidente.
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3.4.2 Reésultats et discussion

De nombreux tests de la méthode ont été réalisés sur différents problemes de classifi-
cation. Le diagnostic industriel peut étre approché comme un probléme de classifica-
tion automatique [Chiang et al., 2004], [Verron et al., 2008], [Boucuelid, 2007]. Un
classificateur peut alors étre appliqué sur une base de données constitué des échan-
tillons mesurées lors du fonctionnement du systéme. Il considere les fautes comme des
classes d’observations. Chaque échantillon (observation) est décrit par un nombre
de parametres qui représentent les attributs ou les variables. Ainsi, comme tout
probleme de classification automatique, notre approche d’extraction peut étre favo-
rable puisqu’elle permet de réduire le nombre de variables et améliorer la précision
de classification. De plus, I'extraction permettra ainsi de réduire la complexité du
classificateur et le temps de traitement. Ceci peut induire une version on line plus
rapide et efficace.

L’application de notre méthode d’extraction d’attributs FECM présentée au chapitre
précédent requiert une base de données regroupant des observations de période de
fonctionnement normal ainsi que des observations des différentes fautes déja connues.
Ce procédé complexe implique 53 variables et 20 types de fautes différentes.

Nous avons repris les données utilisées dans le livre de Chiang [Chiang et al., 2004].
Elles proviennent du TEP couplée a la structure d’asservissement de Lyman et
Georgakis [Lyman and Georgakis, 1995]. L’intérét de ces données est qu’elles sont
disponibles en ligne a 1’adresse suivante http ://brahms.scs.uiuc.edu. Ces données se
présentent ainsi (voir tableau 3.13) : 480 observations d’apprentissage pour chaque
type de faute ainsi que pour la période normale et 800 observations de test pour
chaque type de faute ainsi que pour la période normale. Les données d’apprentis-
sage ont été obtenues par simulation de chacune des fautes sur une période de 24
heures, alors que les données de test ont été obtenues sur une durée de 40 heures.
La période d’échantillonnage de toutes a été fixée a 3 minutes. Il faut également
préciser que les 53 variables n’ont pas été prises en comptes puisque la variable 12,
la vitesse de I’agitateur, reste constante dans n’importe quelle situation (ceci étant
di au systeme d’asservissement). Ainsi seules 52 variables sont présentes dans les

données utilisées.

3.4.2.1 Diagnostic supervisé

Afin de tester les performances en diagnostic supervisé de la méthode d’extraction

de variables proposée, nous étudions tout d’abord les taux de classification initiaux
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sans prendre en compte l'extraction des caractéristiques. Nous prenons en compte
toutes les fautes en supposant que chaque observation est détectée. Les bases de

données d’apprentissage et de validation sont celles décrites au tableau 3.13.

TABLE 3.13 — Données utilisées

Classe Données d’apprentissage Données de test
Normale 480 800
Faute 1 480 800
Faute 2 480 800
Faute k480 800
Faute 20 480 800

Ainsi, nous avons 800 observations de chaque faute a classer, soit 16 000 observa-
tions. Nous allons nous intéresser en fait aux cas des F4, F9 et F11 qui constituent
un probleme de classification difficile.

Les résultats de cette classification sont présentés sous forme de trois matrices de
confusion (matrice d’occurrence, matrice de précision et matrice de fiabilité). Les
résultats de classification par différents classificateurs linéaires et non linéaires sont
aussi présentés. En effet, la matrice d’occurrence donne pour chaque colonne testée
(représentant 800 observations de la faute F;) les différents classements du classifica-
teur. Ainsi, la trace de cette matrice représente le nombre de bonnes classifications.
Nous présentons également la matrice de précision. Cette matrice est construite en
divisant chaque cellule de la matrice d’occurrence par la somme de colonne (ici 800
observations pour chaque colonne), et elle est approximé en pourcentage. Enfin, nous
présentons la matrice de fiabilité, construite de la méme maniere que la matrice de
précision, mais en prenant la somme de la ligne, et non plus de la colonne.

Par la suite, nous présenterons les taux de classification apres I'extraction des va-
riables ainsi que les trois matrices de confusion pour comparaison. Une deuxieme
comparaison portera sur les performances des différents classificateurs combiné avec

deux différentes méthodes d’extraction LDA et ACP et notre méthode FECM.

3.4.2.2 Diagnostic sur les fautes 4, 9 et 11 sans extraction de variables

Nous avons choisit dans cette section de travailler sur 3 types de fautes (F4, F9,
F11) car elles présentent un cas de chevauchement de données, et donc elles ne sont

pas facilement séparables.
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En effet, les fautes F4 et F11 sont sélectionnés car toutes les deux sont associées
au probleme 'reactor cooling water inlet temperature', mais elles sont différentes
en terme de type de faute (step change for F4, random variation for F11). Quand
les variables fautives pour ces deux fautes (les variables qui se comportent anor-
malement par rapport aux données normales) sont dessinées 'une contre l'autre,
le chevauchement est observé. La faute F9 est associée avec random variation in D
feed temperature. Les variables fautives pour cette faute sont différentes de ceux des
fautes F4 et F11. Ainsi, ces trois fautes sont une bonne représentation de données

chevauchées présentées dans la figure3.5.
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F1GURE 3.5 — Chevauchement entre les trois fautes : F4, F9 et F11 dans l'espace
d’origine

Afin d’étudier 'influence de I'extraction des variables sur les performances du classi-
ficateur, nous évaluons tout d’abord le classificateur Séparateur a vaste marge (SVM)
sur les faute (F4, F9 et F11) dans l'espace décrit par les 52 variables. Les résultats
de cette évaluation sont donnés par le taux d’erreur de classification présentés dans
le tableau 3.14.
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TABLE 3.14 — Taux d’erreur de classification

Classificateur T.d’erreur sur base d’apprentissage(%) T.d’erreur sur base de test(%)

SVM 23.75 52.00
LDA 91.6 68.83
QDA 7472 475

KNN 0.00 35.38

En guise de comparaison, on a présenté les résultats de classification des deux classifi-
cateur supervisés : Analyse discriminante linéaire (LDA) et Analyse quadratique dis-
criminante (QDA) et un classificateur non supervisé k-plus proches voisins (KNN).
De plus, on présente les matrices de confusion (précision, fiabilité et occurrence)

données par le classificateur SVM.

TABLE 3.15 — Matrice d’occurrence exprimée en %

F4 F9 Fl11

F4 607 79 114
"F9 0 240 560
F11 178 317 305

TABLE 3.16 — Matrice de précision exprimée en %

F4 F9 F11
F4 7588 988 14.25
"F9 0 30.00 70.00
F11 2225 39.62 38.12

TABLE 3.17 — Matrice de fiabilité exprimée en %

F4 F9 F11
F4 7588 988 14.25
"F9 0 30.00 70.00
F11 2225 39.62 38.12

Sur la matrice de précision, on peut observer que les deux fautes (F9 et F11) sont
tres mal reconnues par le classificateur SVM avec un taux de précision inférieur a
40%. La faute F4 est moyennement reconnue puisque son taux de précision est de
75.88%. 11 est cependant intéressant de remarquer que pour les fautes F9 et F11,

les confusions portent principalement entre ces mémes fautes : la faute F9 va étre
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classée comme F11 avec une fréquence de 70%. Le taux de reconnaissance global
(moyenne de la diagonale) est de 38%. Cela signifie qu’en moyenne, si I'on présente
cinq observations au classificateur, il trouve la bonne classe, et donc le bon diagnos-
tic, pour seulement deux de ces observations.

Un autre critere important est la fiabilité du classificateur. Il s’agit du nombre de
fois que le classificateur a bien classé une faute, sur le nombre de fois qu’il a déclaré
cette faute. Prenons par exemple le cas de la faute F4, la précision du classificateur
pour cette faute est de 2L = 75.88%. Sa fiabilité vaut 3¢ = 75.88%, montrant alors
que si le classificateur attribue la classe F4 a une observation, alors on est certain
(& 75.88%) que ceci est le bon diagnostic. Nous pouvons notamment observer que
I’'on ne peut pas accorder de confiance au diagnostic des fautes F9 et F11 puisque
leur taux de fiabilité est d’environ 30%. Le taux de fiabilité globale (moyenne de la
diagonale) étant de méme de 38%.

Ceci indique bien que les caractéristiques de la base ne sont pas capturé par le
modele. Ainsi, pour simplifier le probleme de classification et augmenter les perfor-

mances du classificateur, une extraction d’attributs sera bénéfique.

3.4.2.3 Diagnostic sur les fautes 4, 9 et 11 avec extraction de variables

Dans cette section, on reprend le méme probléme initial qui est le diagnostic des
fautes F4, F9 et F11. Vu que le classificateur SVM arrive difficilement a distinguer
entre ces trois fautes comme évoquée dans la section précédente, on a procédé a
effectuer une extraction d’attributs qui permettra d’améliorer les performances du
classificateur.

Vu que les signaux chimiques sont plus complexes, on a dii changer 'analyse de
tendance afin d’effectuer un filtrage au premier niveau et par la suite analyser le
signe de la dérivée premiere et la dérivée seconde pour décrire le comportement de
chaque attribut.

Nous avons comparé dans le tableau suivant 3.18 les taux d’erreurs apres extraction
pour les trois classificateurs : KNN avec K = 1, LDA et QDA, et le taux d’erreur

sur base d’apprentissage et sur base de test pour le SVM avec noyau gaussien.
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TABLE 3.18 — Taux d’erreur de classification avec extraction

Nombre d’attributs Taux d’erreur (%) |
SVM KNN LDA QDA

- 21 53.96 59.25 49.67 43.42
10 49.17 58.88 47.50 35.50
4 44.20 54.50 48.17 45.79

D’apres le tableau, on remarque que l'extraction d’attributs a considérablement
amélioré la classification pour le SVM : on a passé d’'un taux d’erreur de 54.62% a
44.20% et de 52 attributs a 4 attributs seulement. sur les deux figures suivantes 3.6
et 3.7, on retrouve les trois fautes projetées deux a deux sur les 4 axes retrouvés

apres extraction par FECM.
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F1GURE 3.6 — Données projetées sur les deux premiers attributs extraits par notre
approche

Le taux d’erreur sur la base d’apprentissage a passé de 0 a 21 %. En effet, on re-
marque que le taux d’erreur de classification sur la base d’apprentissage est de 0%
malgré que le taux d’erreur sur la base de test est élevé 53.96%. Ceci indique que le
classificateur est en sur-apprentissage. Une amélioration est bien noté a la derniere
ligne ot le taux d’erreur sur la base d’apprentissage est de 21% alors qu’on remarque

que le taux d’erreur sur la base de test a diminué.
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F1GURE 3.7 — Données projetées sur les deux derniers attributs extraits par notre
approche

On remarque aussi que le processus d’extraction a amélioré les performances du
classificateur linéaire et non supervisé KNN. Le taux d’erreur est passé de 59.25% a
54.50%. Dans le cas des classificateurs LDA et QDA, on a pu réduire la dimension
mais avec taux d’erreur supérieur au taux initial.

Nous présentons par la suite les trois matrices de confusion données par les tableaux

3.19, 3.20 et 3.21, calculées pour le classificateur SVM avec extraction d’attributs.

TABLE 3.19 — Matrice d’occurrence exprimée en %

F4 F9 Fl11

F4 539 70 161
"F9 159 530 369
F11 102 200 270

TABLE 3.20 — Matrice de précision exprimée en %
F4 F9 F11
F4 6737 08.75 20.13
"F9  19.88 66.25 46.12
F11 12.75 25.00 33.75
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TABLE 3.21 — Matrice de fiabilité exprimée en %
F4 F9 F11
F4 70.00 09.09 20.91
"F9  15.03 50.09 34.88
F11 17.83 34.97 25.52

On remarque d’apres la matrice d’occurrence que la reconnaissance de la faute F9
s’est améliorée et la confusion avec la faute F11 est diminué. En revanche on note
bien que c’est la faute F4 qui a légerement perdu de sa distinction de la faute F11
mais elle I'a 1égerement amélioré par rapport a la faute F9.

Ainsi, sur la matrice de précision, le classificateur a augmenté la précision de sa
classification pour la faute F9 et sa fiabilité qui a passé de 30% a 50%.

Dans le tableau 3.22, on a procédé a la comparaison de notre méthode d’extraction
FECM avec les deux méthodes d’extraction LDA (supervisée) et ACP (non super-

visée).

TABLE 3.22 — Taux d’erreur de classification pour différents méthodes d’extraction

N. attributs Taux d’erreur LDA(%) | Taux d’erreur ACP(%) | Taux d’erreur FECM (%) |

SVM QDA KNN SVM QDA KNN SVM QDA KNN

2 53.63 43.00 44.92 67.13 66.75 67.79 - - -

4 - - - 64.71 66.21 66.21 44.20 45.79 54.50
10 - - - 64.71 65.00 66.92 49.17 35.50 58.88
21 - - - 02.96 48.71 56.29 53.96 43.42 59.25

On a utilisé les trois classificateurs SVM, QDA et KNN pour effectuer la classifica-
tion. Vu que le LDA ne peut produire que 2 attributs, on retrouve ses résultats a
la premiére ligne seulement. Depuis le tableau, on retrouve que les performances de
I’ACP se dégrade avec la diminution de la dimension. Son résultat optimal étant de
53% pour le classificateur SVM et la dimension 21. Les premiers axes de I’ACP ne
porte pas I'information nécessaire pour pouvoir classer correctement les trois fautes.
Pour notre méthode FECM, on remarque bien que la diminution de la dimension
ne 'affecte pas surtout avec SVM. Elle arrive aussi a améliorer les performances du
KNN : classificateur non supervisé et linéaire. Quant au QDA, on retrouve que le

meilleur résultat est de 35% attribué a la dimension 10.
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Influence de la taille des classes sur la classification et ’extraction des
attributs

Dans cette section, on a choisit de travailler avec un nombre réduit d’observations
dans la base d’apprentissage : 60 observations par classe. Dans la pratique, dans le
domaine de diagnostic industriel les bases d’apprentissage ne contiennent pas au-
tant de nombre d’observations. De plus, si nous envisageons d’implémenter notre
approche d’extraction sur un procédé de diagnostic en ligne on a besoin de qualifier
les performances de notre méthode sur un ensemble d’apprentissage plus petit.
Nous essayons ainsi, d’évaluer notre méthode sous ces contraintes proche de la réa-
lité : nombre réduit d’observations pour faire I’apprentissage.

On remarque que pour le classificateur SVM, notre extraction lui a permit d’amé-
liorer ses performances et passer de 66% a 55% avec la dimension 5. Le classifcateur
QDA a obtenu son meilleur résultat 44% avec la dimension 10 comme précédem-
ment. Quant aux classificateurs linéaires LDA et KNN, on remarque une améliora-
tion considérable avec la diminution de la dimension. En effet, le LDA a passé de

63% a 51% et le classificateur non supervisé a passé de 66% a 61%.

TABLE 3.23 — Performance de classification avec 60 obs/classe
Nombre d’attributs SVM QDA KNN LDA

21 66.21 45.58 63.58 65.29
10 d7.75 44.62 60.29 61.04
3 55.17 48.38 61.50 51.75

3.5 Conclusion

A travers ce chapitre, on est arrivé a illustrer notre approche pour I'extraction d’at-
tributs FECM pour les problemes de classifications. Pour cela, on a choisit différents
problemes de classification et plusieurs bases notamment les bases sonar, pima, iris..
Ces bases présentent différents types de distribution de données avec différents
nombre d’attributs et d’observations et un nombre variable de classes (classifica-
tion binaire et multi-classe).

On a aussi appliqué notre approche sur le probleme de reconnaissance de visage.
Outre son importance de point de vu industriel, ce probleme nous intéresse pour
la validation puisque les images ont une grande dimension. Il s’agit en plus d’une

classification multi-classe dont il faut plus de précision sur le comportement des at-

101

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



Theése de Sabra El Ferchichi, Lille 1, 2013

tributs. On a travaillé avec deux bases ORL et Yale.

Dans ce chapitre, on a aussi abordé le probleme de diagnostic industriel. On a choisit
pour cela un procédé multivarié Tenessee easteman process (TEP). Il comporte 52
variables d’entrées et 20 types de fautes différents. On a travaillé sur trois fautes
utilisées généralement dans la littérature et qui constituent un probleme de classi-
fication difficile. On a pu constater les améliorations apportées par notre approche
d’extraction pour le diagnostic. Ceci a permis de tester différents types de classifi-
cateurs et analyser l'effet apporté par notre extraction a chacun des classificateurs

supervisé / non supervisé et linéaire / non linéaire.
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Conclusions
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Conclusion et perspectives

Conclusion

La classification automatique des données est un concept important qui fait partie
du processus d’analyse de données. Elle vise a découvrir la structure intrinseque d’un
ensemble d’objets en formant de regroupements homogenes appelés clusters, et qui
partagent des caractéristiques similaires.

La complexité de cette tache s’est accrue suite a 'augmentation du volume de la
masse des données disponibles. Pour cela, il est fondamental de mettre en place des
outils de traitement de données qui permettent une meilleure compréhension de la
qualité des connaissances disponibles dans ces données.

La réduction de dimension est 'une des approches les plus classiques permettant
d’apporter des éléments de réponse a ce probleme. Son objectif est de sélection-
ner ou d’extraire un sous-ensemble optimal de caractéristiques pertinentes selon
un critere prédéfini. Cette sélection/extraction permet donc de réduire la dimen-
sion de 'espace des entrAles et de rendre 'ensemble des données plus représentatif
du probleme. Ceci permettra d’alléger le probléeme de classification et d’obtenir de
meilleures performances.

Dans cette these, nous nous sommes intéressés a la réduction de dimension, dans le
cadre de la classification automatique dans un but décisionnel, le diagnostic indus-
triel entre autres. Notre objectif consiste au développement d’une approche d’extrac-
tion d’attributs qui peut étre appliquée pour différents types de données et différentes
distributions.

Elle est basée sur la classification des attributs en différents regroupements ou clus-
ters. Dans chaque cluster, un centre sera extrait a partir de ces attributs et, sera
considéré par la suite comme nouveau attribut représentatif. Les nouveaux attributs
ainsi construits seront les nouveaux descripteurs des données et qui seront amenés
a I'étape d’apprentissage et de classification.

Dans une premiere étape, nous avons développé une mesure de similarité pour I’al-
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gorithme de clustering. Cette mesure de similarité entre les variables est un point
essentiel et mérite toute attention. Nous avons remplacé la distance Euclidienne, gé-
néralement utilisée dans les algorithmes de clustering, et qui s’est révélée inadaptée
par une distance a base de l'analyse de tendance. Deux variables sont similaires si
elles se comportent d’une fagn similaire le long de la base de données. L’application
de notre approche sur différentes bases de données réelles a permis d’extraire les
bons attributs pour la classification en comparaison avec ’ACP et I’ACI. De plus
ces attributs dépassent en performance les attributs extraits d’une facon linéaire
par ACP dans les faibles dimensions. Par ailleurs, pour les plus grandes dimensions,
notre approche arrive a dépasser les performances des attributs extraits non linéai-
rement par ’ACIL.

Vu I'importance du role de chaque centre de cluster dans la représentation des don-
nées a classer, nous avons pensé a améliorer la qualité de la transformation appliquée
sur chaque cluster. Traditionnellement dans les algorithmes de clustering, les centres
de chaque cluster sont obtenus en appliquant la moyenne des données. Cette procé-
dure n’est pas tres fiable puisque un cluster peut avoir une forme quelconque avec
des données localisées dans les coins. Un critere plus robuste doit étre appliqué pour
obtenir un centre le plus représentatif possible des attributs dans les clusters.

Nous avons alors exploité I'information mutuelle comme critere de recherche de la
transformation optimale a appliquer sur chaque cluster pour obtenir un centre. L’in-
formation mutuelle est un critere puissant qui révele toute forme de relation linéaire
ou non linéaire entre les données. Ainsi, la mesure de I'IM est a maximiser entre
les attributs dans un cluster et son centre. Un algorithme de descente du gradient
stochastique a été mis en place pour la recherche des poids optimaux a appliquer
sur les attributs de chaque cluster. La maximisation de I'IM sur différentes bases a
permis d’améliorer la qualité de I'extraction. Les attributs extraits dans les faibles
dimensions ont dépassé en performances les attributs extraits linéairement par ACP
et non linéairement par I’ACI, la plupart de temps.

Dans le dernier chapitre, on a appliqué notre approche d’extraction sur différents
benchmarks issus de différents problemes de classification comme la base de diagnos-
tic de cancer de sein (base breast cancer), diagnostic de diabetes (base Pima), recon-
naissance de vin (base Wine), reconnaissance de plante (base Iris), reconnaissance
de type de métal (base Sonar), et diagnostic de couche inosphere (base Ionosphere).
Ces bases sont diversifiées en nombre d’observations, nombre d’attributs, nombre de

classes, et nombre d’observations par classe.
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Une deuxieme application est la reconnaissance de visage a travers les deux bases
Yale et ORL. Ce sont deux problemes multi-classes avec un nombre énorme d’ob-
servations par rapport au nombre d’attributs.

Finalement, on a appliqué notre méthode d’extraction pour le diagnostic industriel
percu comme étant un probleme de classification supervisée. On a utilisé le processus
Tenessee Easteman Process (TEP), qui se distingue par un grand nombre de défauts

et un grand nombre de variables.

Perspectives

Plusieurs améliorations peuvent étre apportées aux travaux de cette these et qui
sont a plusieurs niveaux a savoir : la maitrise de la sensibilité au bruit et le dés-
équilibre entre les classes, 'incorporation d’informations supplémentaires pour gérer
les problémes semi-supervisés, 1'utilisation d’autres algorithmes de clustering plus
robuste tels que le spectral clustering, et enfin ’application de notre approche sur
des problémes totalement non supervisés et dynamiques (spécifiquement les données
temporelles).

e La mesure de similarité congue dans ce travail est basée sur I’analyse de la tendance
des observations. La qualité des observations introduites au processus d’extraction
définit la qualité de description de chaque attribut. Cette mesure peut devenir
sensible au bruit. Dans le cas d'une version supervisée, le probleme de déséquilibre
de classe s’y ajoute. Une étude de robustesse de notre approche peut étre envisagée.

e [’extraction d’attributs d’une maniere non supervisée est moins prédisposée au
sur-apprentissage. Et la plupart des problémes réels sont des problemes non su-
pervisés vu que la labélisation des données est cotiteuse. Toutefois, I'introduction
d’une forme de supervision est nécessaire afin de traiter les problemes de classifica-
tion semi-supervisée. Pour adapter notre approche aux probléemes de classification
semi-supervisée, une contrainte doit s’ajouter afin de modéliser les attributs dans
chaque classe a part.

e [’application de notre approche d’extraction sur le probleme de diagnostic de TEP
nous a permis de constater que la réduction du nombre d’observations par classe
a réduit les performances des différents classificateurs. Ceci montre la sensibilité
de notre approche par rapport au nombre et qualité d’observations. Attaquer le
probleme de diagnostic industriel en ligne et la classification dynamique nécessite

une adaptation de notre approche.
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e Appliquer notre approche sur un probléeme réel totalement non supervisé serait
intéressant pour évaluer I'apport effective de notre approche au probleme de clas-
sification automatique. Toutefois, dans le traitement du TEP, on a du diversifier
les classificateurs pour évaluer l'effet de I'extraction. Nous avons utilisé le KNN
avec un seul voisin qui est un classificateur linéaire non supervisé. Cependant,
I’évaluation de la classification non supervisée s’est seulement reposé sur le taux
d’erreur de classification.

e D’autres méthodes de clustering peuvent étre exploitées. Le spectral clustering
qui se base sur une matrice d’affinité pour définir les similarités entres les va-
riables peut ainsi étre considéré. Une régression peut aussi remplacer ’analyse de

tendance pour caractériser chaque attribut par une fonction spécifique.
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Publications dans des revues internationales

1. S.EL FERCHICHI, S. ZIDI, K.LAABIDI, M. KSOURI and S. MAOUCHE,
A New Unsupervised Clustering-based Feature Extraction Method. Internatio-
nal Journal of Computer Applications (ILJCA), vol.57, No. 6, pages 43-49, 2012.

2. S.EL FERCHICHI, S. ZIDI, K.LAABIDI, M. KSOURI and S. MAOUCHE,
Clustering based Mutual Information Maximization for Feature Extraction,
soumis a Neural Network World, 2013.

Publications dans des congres internationaux

1. S.EL FERCHICHI, S. ZIDI, K.LAABIDI, M. KSOURI and S. MAOUCHE.
Feature extraction for atmospheric pollution detection (regular paper). In CC-
CA’11, 2011 international conference on Communications, Computing and

Control applications, 3-5 Mars Hammamet, Tunisie, 2011.

2. S.EL FERCHICHI, S. ZIDI, K.LAABIDI, M. KSOURI and S. MAOUCHE
(regular paper). A new feature extraction method based on clustering for face
recognition. In EANN 2011, 12*" conference on Engineering Applications of
Neural Networks, 15-18 Septembre Corfou, Grece. (eds.) IFIP Advances in
Information and Communication Technology, 2011, Volume 363/2011, pages
247-253, Springer-Verlag.

3. S.EL FERCHICHI, S. ZIDI, K.LAABIDI, M. KSOURI and S. MAOUCHE.

Meanshift Clustering based trend analysis distance for fault diagnosis, accepté
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a International Conference on Advances in Computer Science and Engineering

(CSE 2013).

Chapitre de livre

1. S.EL FERCHICHI, S. ZIDI, K.LAABIDI, M. KSOURI and S. MAOUCHE.
A new feature extraction method based on clustering for face recognition.
L.Iliadis and C.Jayne (Eds.), Springer, pages 247-253, Vol. 363, IFIP Advances

in Information and Communication Technology, 2011.
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Résumé

Résumé

Les progres scientifiques réalisés ces derniéres années ont produit des bases de données de plus en
plus grandes et complexes. Ceci amene certains classificateurs a générer des regles de classification
basées sur des attributs non pertinents, et dégrader ainsi la qualité de classification et la capa-
cité de généralisation. Dans ce contexte, nous proposons une nouvelle méthode pour 'extraction
d’attributs afin d’améliorer la qualité de la classification. Notre méthode consiste a effectuer une
classification non supervisée des attributs afin de retrouver les groupements d’attributs similaires.
Une nouvelle mesure de similarité a base d’analyse de tendance est alors congue afin de retrouver les
attributs similaires dans leur comportement. En effet, notre méthode cherche a réduire 'informa-
tion redondante tout en identifiant les tendances similaires dans les vecteurs attributs tout au long
de la base de données. Suite a la formation des clusters, une transformation linéaire sera appliquée
sur les attributs dans chaque groupement pour obtenir un représentant unique. Afin de retrouver
un centre optimal, nous proposons de maximiser I'Information Mutuelle (IM) comme mesure de
dépendance entre les groupements d’attributs et leur centre recherché. Des expériences réalisées
sur des bases de données réelles et artificielles montrent que notre méthode atteint de bonnes per-
formances de classification en comparaison avec d’autres méthodes d’extraction d’attributs. Notre
méthode a été également appliquée sur le diagnostic industriel d’'un procédé chimique complexe
Tennessee Eastman Process (TEP). Mots clés : Extraction d’attributs, sélection d’attributs,

clustering, analyse de tendance, reconnaissance de visage, diagnostic industriel.

Absract

Scientific advances in recent years have produced databases increasingly large and complex. This
brings some classifiers to generate classification rules based on irrelevant features, and thus degrade
the quality of classification and generalization ability. In this context, we propose a new method
for extracting features to improve the quality of classification. Our method performs a clustering
of features to find groups of similar features. A new similarity measure based on trend analysis
is then designed to find similarity between features in their behavior. Indeed, our method aims
to reduce redundant information while identifying similar trends in features vectors throughout
the database. Following the construction of clusters, a linear transformation is applied on each
group to obtain a single representative. To find an optimal center, we propose to maximize the
Mutual Information (MI) as a measure of dependency between groups of features and the desired
center. Experiments on real and synthetic data show that our method achieved good classifica-
tion performance in comparison with other methods of extracting features. Our method has also
been applied to the industrial diagnosis of a complex chemical process Tennessee Eastman Pro-

cess (TEP). Keywords : Feature extraction, feature selection, clustering, trend analysis, face
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recongnition, industrial diagnosis.
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