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RESUME. La problématique de filtrage de données ou de sélection d'attributs pour la classification
représente un axe de recherche trés actif dans le domaine du datamining (fouille de données) et en
optimisation. La nature combinatoire du probléme impose le développement de techniques
spécifiques (utilisation de filtres, d’enveloppes etc.) ou hybrides combinant plusieurs procédés
d’optimisation. Dans ce contexte, I'approche basée sur I'algorithme RFE-SVM s'est distinguée par
l'intégration du filtrage dans le processus d'apprentissage basé sur les machines a vecteurs de
supports ou SVM. Cependant, l'utilisation de I'algorithme RFE-SVM a montré quelques limites
comme le fait d’étre complétement glouton, c'est-a-dire ne permettant pas les retours en arriere.
Dans cet article, nous avons proposé une approche de sélection d’attributs pour pallier a cette limite
de l'algorithme RFE - SVM. Notre approche consiste a combiner l'algorithme RFE-SVM avec des
opérateurs de recherche locale, issus des domaines de la recherche opérationnelle et de
I'intelligence artificielle.

ABSTRACT. The feature selection for classification is a very active research field in data mining
and optimization. Its combinatorial nature requires the development of specific techniques (such as
filters, wrappers, genetic algorithms, and so on) or hybrid approaches combining several
optimization methods. In this context, the support vector machine recursive feature elimination
(SVM-RFE), is distinguished as one of the most effective methods. However, the RFE-SVM
algorithm is a greedy method that only hopes to find the best possible combination for classification.
To overcome this limitation, we propose an alternative approach with the aim to combine the RFE-
SVM algorithm with local search operators based on operational research and artificial intelligence.

MOTS-CLES : Datamining, Classification, Apprentissage supervisé, Sélection d'attributs, Machines
a Vecteurs de Supports (SVM), Recursive Feature Elimination (RFE), Recherche locale.

KEYWORDS: Data mining, Classification, Supervised classification, Feature selection, Support
Vector Machines, Recursive Feature Elimination, Local search.
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1. Introduction

La sélection d'attributs est un sujet de rechertigés actif depuis une dizaine
d'années dans les domaines de I'apprentissagéiettifde la fouille de données, du
traitement d’'images, et de l'analyse de donnéesiemformatique [1, 2, 3]. Elle
consiste a choisir parmi un ensemble d’attributsgtende taille, un sous-ensemble
d’attributs intéressants pour le probléme étudiétteCproblématique peut concerner
différentes taches d’apprentissage ou de fouillda@ées, mais nous parlerons dans ce
papier de la sélection d'attributs réalisée pourlédessification supervisée. Dans ce cas,
I'objectif de la sélection est de trouver un sonseanble optimal d'attributs qui ait les
propriétés suivantes : il doit étre composé diatis pertinents et doit chercher a éviter
les attributs redondants. De plus, cet ensemble pioimettre de satisfaire au mieux
I'objectif fixé, a savoir la précision de I'apprésgage, la rapidité de I'apprentissage ou
bien encore l'applicabilité du classifier propos® B]. Les méthodes de sélection
d’attributs sont répartis en trois groupes prinaipdesfilters[1], leswrappers[1] et les
Embedded4]. Dans ce papier, nous avons choisi d'étudialgorithme RFEESVM[1]
qui est un algorithme de tygenbeddedasé sur I'éliminatiomackward et exploitant
lesSVM[9], de facon récursive pour sélectionner un ssemble d'attributs optimal.

Il a été utilisé en bioinformatique pour I'analyse rdueau d’expression de génes et
dans l'analyse de données de transcriptome [10¢i €emontré qUERFE-SVM [1]
sélectionne de trés bons sous-ensembles d’attriBefsendant, son utilisatiaamontré
quelques limites comme le fait d'étre complétemglotuton. Dans cet article, nous
avons proposé une approche de sélection d’attripoits pallier a cette limite. Afin
d'évaluer les apports de notre approche, nous a¢atisé une série d’expérimentations
sur troishases de données disponibles dans lelsitEMachine Learning Repository
[5]. Les résultats de ces expérimentations sonmptteurs et confirment I'intérét
d'utiliser des recherches locales. Le reste dugragst structuré comme suit. La section
2, introduit les concepts et les notions utilisaagice papier. Nous décrivons dans cette
section, les algorithmes SVM [9], REF-SVM [2], les operateurs de recherche locale
[7, 8], qui seront utilisés dans la suite de aigr. La proposition est présentée dans
les sections 3 et 4. Dans la section 3, nous exqtig I'approche de sélection d’attributs
proposée dans ce papier. Les résultats obtenuslésrexpérimentations sur des bases
de données benchmarks sont détaillés dans la sektienfin, nous concluons ce papier
par le bilan des apports de notre contributioniajue par la présentation rapide de
guelques perspectives ouvertes par notre travail.

! ’ensemble total des attributs est considéré madéle la procédure itérative, et & chaque
itération on supprime un attribut. On I'appelle légzent approche descendante.

ARIMA



Modéle d'article et recommandations aux auteurs 3

2. Préliminaires

2.1. La sélection d'attributs

Les algorithmes de sélection permettent d’extraime information non redondante
et pertinente, en vue d’'une exploitation efficaes thases de données. Ils font I'objet
d’'une littérature abondante depuis une dizainerden [1, 2, 3, 4] ; ils sont répartis en
trois groupes principaux : les « filters » [1] s le wrappers » [1] et les « embedded »
[4] . Les méthodes filtredfilter method¥ opéerent directement sur le jeu de données et
fournissent une pondération, un classement ou senglole de variables en sortie. Ces
méthodes ont l'avantage d'étre rapides et indéperdadu modéle de classification,
mais au prix de résultats inférieurs. Les méthoergeloppes Wrapper methods
effectuent une recherche dans I'espace des soesbles de variables, guidée par le
résultat du modéle, par exemple les performanceslkhation croisée sur les données
d’apprentissage. Elles ont souvent de meilleursltats que les méthodes de filtrage,
mais au prix d’'un temps de calcul plus important P]. Enfin, les méthodes
embarquées Embedded methogsutilisent linformation interne du modéle de
classification (par exemple, le vecteur de poidssda cas deSVM) ces méthodes sont
donc proches des méthodes d’enveloppes, du fagllgs’ combinent le processus
d’exploration avec un algorithme d'apprentissagess@&tape de validation, pour
maximiser la qualité de I'ajustement et minimienbmbre d’attributs [1, 4].

2.2. Algorithme RFE-SVM

RFESVM [1] est un algorithme de sélection d'attributs pdar classification
supervisée. Cet algorithme fait parti des algoréhrde type €mbedded. En effet, il
inteégre le filtrage dans le processus d’apprergsSy/Mdans le but d’évaluer chaque
sous-ensemble grace a un classiB®M mais aussi pour avoir des informations sur la
contribution de chaque attribut sur la constructier’hyperplan séparateur

2.1.1. Machine a vecteurs de support (SVM)

Les machines a vecteurs de support [9] (SVM poBupport Vector Machines »)
sont des techniques largement répandues en apgsegdi statistique, elles ont eu
beaucoup de succes dans quasiment tous les domsairdies ont été appliquées. Dans
ce papier, nous nous limitons au cadre de la Glessson linéaire. Dans ce cas,
I'échantillon d’apprentissage est de la forbhavec :

(D D ={Ce,y1) -, oy} et y; = {£1},

Le probléme consiste donc a trouver un hyperpldngte : les données des
étiquettes de classel et —1 se trouvent de chaque cété de I'hyperplan et lewnlie
des vecteurs les plus proches de I'hyperplan (phwacune des deux classes) est
maximale. Ces vecteurs sont appelésteurs de suppost la distance de ceux-ci par
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rapport a I'hyperplan constitue lmarge optimale D'une fagon plus formelle, notre
objectif est de trouver un hyperplam-x + b,w € Ret b € R qui sépare les deux
classes avec la plus grande marge. La recherche amrge optimale permettant de
déterminer les paramétresetb de I'hyperplan conduit a un probléeme d’optimisatio
guadratique qui consiste (dans le cadre généraih@niser :

2 {Iw i+ CYelyw.@(x) +b)=1—¢;,€.i =0}

ol C est un paramétre de compromis entre la mardeseerreurs £ est une
variable ressort associée a I'observatignet ¢ est une transformatio.e probléme
peut étre résolu (entre autre) par la méthode Inaggane d’optimisation quadratique
avec contraintes (formulation duale) pour maximiaenarge [9] :

B) Xai-(1/2%a;a;y; yi K(xi, %) |0<a; <C Ya; y; =0)}

ol a; est le multiplicateur Lagrangien associé au vecteuSi la valeur dex; est
non-nul alorsx; est un vecteur de support I&fx, %) = ¢(x).4(x) est le noyau de
transformation. Le noyau [9] d’'un SVM est une faortsymétrique défini-positive qui
permet de projeter les données dans un espacdotragsde grande dimension dans
lequel s’opére plus facilement la séparation dassels.

La décision est obtenue selon (le signe de) latimmc
(4) f(x) = sign[a;y;K(x;,x) + b]

2.1.2. RFE-SVM

L'algorithme RFE-SVM est une méthode de tygebeddedasée sur I'élimination
backwardet utilisant les SVM pour sélectionner un souseertde d'attributs optimal
non redondants. La méthode repose sur I'estimat®mpoids relatifs a I'optimisation
d'un probléeme de discrimination linéaire, ce profde étant résolu a l'aide d'une
machine a vecteurs de support (SVM). Il est modénés [1] que le colt de suppression

d’'une caractéristique est de I'ordre {i/ejz}?_lou w; est le poids attribué a I'attribut j

lors de la phase de construction®vM [9]. La procédure de sélection est décrémentale
et élimine donc progressivement les attributs dibldapoids. L’algorithme est
décomposé en trois étapes :

Tant qu'il reste des attributs,
— Entrainer le classifier SVM
— Calcul desv/

— Supprimer le (les) attribut(s) correspondant ap6ids le(s) plus faible(s).

2 e choix de C est critique si les données sontédesi
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2.1.3. Procédure de recherche locale

Les opérateurs de recherche local [7, 8], sont esttuyprésentés comme des
méthodes qui peuvent étre a la fois intuitivesés efficaces pour résoudre de maniére
approchée des instances de problémes combinatlmregue ces instances possédent
des solutions. Ces opérateurs de recherche lo@apusent sur le principe suivant :
Partant d’'une solution quelcongsiequi peut étre prise au hasard ou peut étre aotestr
par un algorithme dans I'espace de reche&fuans notre cas l'algorithmRFE-SVM),
ces méthodes cherchent a améliorer, de facon itérala solution existante en
explorant le voisinage de celle-ci. Un operateurelgherche local se caractérise par
deux éléments : une fonction d’évaluation et unection de voisinage. Dailleurs le
nom des fonctions de voisinage est utilisé pourgtés chaque opérateur utilisé dans
ce travail. Il s'agit donc principalement des opéwas suivants Bit-Flip[7] et
Attribute- Flip[7] . Nous allons dans ce qui suit donner les détalslthcun des deux
opérateurs cités précédemment.

— OperateurAttribute-Flip : Dans le cas de |'opérateukttribute-Flip, la
fonction de voisinage est basée sur I'opératidevem/ajouter qui enléve
un attributf; de la solutionX et ajoute un autre attribfitappartenant aux
sous-ensembles d’attributs supprimés. L'opératétribute-Flip est
illustré par I'équation 5.

(5)  NBy={XIX=Su{fi}-{fi}VfieXf &X}

— OperateumBit-Flip : L'opérateurBip-Flip lui aussi est basé sur I'opération
enlever/ajouter qui retire un attribat de la solutionX ou ajoute un autre
attribut aj appartenant au sous-ensemble d’attributs suppritoéen ne
fait pas I'’échange, mais cet opérateur va explergoisinage de la solution
retournée paRRFE-SVM en ajoutant ou en supprimant un attribut. La
fonction de voisinage de I'opérateit-Flip (BF) est illustrée par
I'équation 6.

(6)  NHpp(S) = {X|X = NH*(S) UNH"(S)}

avecNH™*(S) et NH~(S) qui désignent, respectivement, les solutions vessiobtenues
en ajoutant ou en supprimant un attribut a la smiutourante.

3. Notre Proposition

3.1. Définition du probléme

Nous pouvons formaliser notre probleme comme sugbit X I'ensemble
d’apprentissageR le sous ensemble d'attributs éliminés par I'algone RFE-SVMet S
la solution retournée par ce dernier, qui nousgpelons est un algorithme complément
glouton. Notre approche consiste donc a che&reN (S) tel queSVMS’) > SVMS

ARIMA
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et vS” € N(S), SVMS’) > SVMS"). Notons queN(S) représente le voisinage de le
solutionS. Pour atteindre cet objectif, nous utilisons Ipsrateurs Bit-Flip et Attribute-
Flip décris ci-dessus.

3.2. Notre algorithme

Nous proposons une démarche de sélection d’arwivant un processus a deux
phases (voir l'organigramme ci-dessous). La presni@hase, appelée : phase
d’initialisation, permet de construire une solutimitiale pour débuter la recherche.
Nous proposons d’appliquer l'algorithnRRFE-SVM [1] afin d’obtenir une solution
initiale qui ne soit pas trop mauvaise. RappelamsRFE-SVMest trés utilisé dans la
littérature mais le caractére glouton de cet algorve fait qu’il ne retourne
généralement pas une solution optimale. A la deosigphase, que nous appelons :
phase d’amélioration nous allons introduire de la recherche locale §Y,afin
d’'améliorer la qualité de la solution retournée REE-SVM L’organigramme de notre
algorithme de sélection d’attributs et le code sewte I'operateur de recherche locale
gue nous avons utilisé est donné dans le tableearsu

Algorithme 1 Procédure de recherché locale

Initialization: input :
X: training set 7 : Testing set S: Solution retournée par RFE-SVM
5 st ot survived features S" Attributs supprimés par RFE-SVM
Sol: Subset solution returned by RFE-SVM Cla: le classifier utlllsé
Snnm: Final subset solution )
S=X,Adcc; =0 output :
k Socal : SOlution retournée par la recherché localg
Build SVM classifier Begin
e Train the classifier on X with features .§ S
e Calculate the training accuracy 4cc with T S_'I. — 1 %est < S_'I.
If (Acc > Acco)
o e 2 e Stop « false
o Sol=sS repeat
! Solis — NH(S,, S)
Feature Ranking: X
e Compute weight vector I of C vSole SO|ISt’ EvaluatQSOLCIa
e Compute the ranking scores for features in .S: ¢; = (w;)” S]_ «— getBeﬁSOlist)
¥ if Si.fithess> Seqfitnessthen
Feature Elimination:
e Find the feature with the smallest ranking score: € = arg min; ¢; S)eSt - Sl
e R=Rle, Rl else
s S=s-tel Stop— true
end if
until (Stop « true)
Socal < Spest
Return (Socal)
End

[ Stinal = RL(Sol, R) ]

ARIMA
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4. Résultats expérimentaux

Afin de comparer les résultats de notre algoritlprésenté ci-dessus, nous avons
choisi d’évaluer les performances en terme de gi@tidu classifier construit a I'aide
de trois jeux de données publics, facilement aduesset qui sont utilisés dans de
nombreux travaux concernant la classification dasndes. En pratique, nous divisons
chaque base de données comme suit; les deux @srdahnées sont utilisées pour la
sélection des caractéristiques et I'apprentissagecthssifiers, la partie restante étant
utilisée pour I'évaluation i.e comme ensemble teatperformance est mesurée par le
taux de bonne classification moyennée sur les dplesnde test. Les résultats sont
présentés dans le tableau 1.

Datasets RFE-SVM RFE-SVM+BF RFE-SVM+AT
lonosphere N=5 P=8514% N=6,P =8514% | N=5, P =8886%
SpamBase N = 39, P=8%06% N= 38, P=8929% | N = 39, P=8904%

Spect Heart Data| N=5,P =7123% | N=6,P=7227% | N=5,P =7262%

Tableau 1.Comparaisons des résultats de classification.

En se basant sur les résultats issus des expésigneenous avons réalisées, nous
pouvons affirmer que notre approche de sélectiattridbuts est trés bien fondée. En
effet, sur les trois ensembles de données que aowss utilisé dans ce papier, notre
algorithme de sélection arrive a améliorer la déalle la solution retournée par
l'algorithme RFESVM et nous avons ainsi produit des classifiers performants que
ceux produit par I'algorithme RFE-SVM de base..

5. Conclusion

Dans ce papier, nous avons proposé une variantalgerithme RFEESVMqui est un
algorithme de sélection d’attributs pour la clasatfion supervisée. Celui-ci exploite
essentiellement la richesse du bagage théoriquéeguel sont basées les machines a
vecteurs supportsS{M. L'analyse de l'existant, nous a permis de najee la
principale faiblesse dBRFE-SVMest liée au fait qu'il soit glouton (i.e. ne faiapde
retours en arriere). La variante que nous avonpgs@e dans ce papier, autorise des
retours en arriere dans le but d’améliorer la d¢&atle la solution retournée par
l'algorithme RFE-SVM. Les résultats issus des expéntations ont été concluants et
confirment I'intérét d'utiliser des recherches llesa En effet, malgré quelques erreurs

ARIMA



8 ARIMA - Volume 1 - 2002

de classification, nous avons pu montrer que laseftion d’attributs éliminés lors du
processus de classification contribuait a I'amélimn de la qualité de la solution
retournée par 'algorithmBFE-SVM produit ainsi un classifier plus performant.

Bien que les résultats obtenus soient intéressdreacourageants, beaucoup de points
sont susceptibles d'étre étudiés dans le cadreradeux futurs. Donc en guise de
perspectives, nous comptons, continuer a expérenamitre algorithme sur d’autres
datasets benchmarks afin de voir le comportememitie approche sur d’autres bases
de trés grandes tailles. Mais aussi, utiliser @n sle notre procédure de sélection
d’attributs toutes les variantes dRFESVM Enfin, nous envisageons, étudier la
classification multi-classe, pour voir comment senporte notre algorithme dans ce cas
de figure.
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