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Chapitre 1

Introduction

1.1 Présentation de France Télécom

Le groupe France Telecom, opérateur historique de téléaoruations francais,
emploie 207 000 personnes et a aujourd’hui prés de 126 mslkite clients a travers le
monde. Il intervient dans trois secteurs principaux :

— la téléphonie fixe

— le téléphonie mobile

— Internet
France Télécom est présent sur les cing continents (220qatesritoires), a travers
des marques et filiales d’envergure internationale comnan@®, Wanadoo, Equant,
GlobeCast et TP. Le chiffre d’affaires du groupe est de 47ilkands d’euros, en pro-
gression de 4.1% en 2004. France Télécom a défini, depuis Jarieer 2005, quatre
nouveaux segments d’activité :

1. Le segment " Services de communication Personnels "gtiRat") rassemble
les activités de services mobiles en France, au RoyaumegsblRiologne et dans
le Reste du Monde;

2. le segment " Services de communication Résidentiels "ofh&l ") rassemble
les activités de services fixes de télécommunication (t&léj fixe, services
Internet, services aux opérateurs) et les revenus de tébdisbn et des fonctions
supports fournies aux autres segments du groupe Franceong|é

3. le segment "Entreprises " regroupe les services auxpiges en France et les
services mondiaux;

4. le segment " Annuaires " consolide les activités de lddilRagesJaunes Groupe.

1.1.1 Organisation de France Télécom

France Telecom dirigée par Didier Lombard est alors strngeten :
— Cing divisions opérationnelles orientées vers la demaedeclients et les mar-
chés correspondants;



— La Division Service de communication entreprisesn charge le développe-
ment des services de communications aux entreprises darside entier et a
en charge la vente des services qu’elle développe pourdesigs entreprises;;

— la Division Service de Communication Résidentiglen charge le dévelop-
pement de I'ensemble des services de communication a depmotamment
les services haut-débit & travers le fixe en Europe. Elleorggg les équipes
actuelles de Wanadoo;

— la Division Service de Communication Personnglen charge le développe-
ment des services de communication destinés aux partisdietravers des
supports mobiles. Elle regroupe I'intégralité de la fili@leange ;

— ladivision Ventes et Services Frareen charge la distribution de tous les pro-
duits du groupe en France pour les marchés Grand Publite®etimoyennes
Entreprises. Elle représente également le groupe aupgesallectivités lo-
cales et elle a en charge la responsabilité des bassins disnpour I'en-
semble des salariés du Groupe sur son territoire ;

— la Division Internationala en charge le suivi et le développement du groupe
TPSA et des autres filiales du Groupe a I'étranger.

— cing divisions métier chargées de I'amélioration de lafgremance opération-
nelle du groupe
— La Division Réseaux, Opérateurs et Systeme d’'Informatien cohérence

avec les évolutions technologiques récentes et a veniméers réseaux et
systeme d’information sont regroupés. Elle est en chargegmrticuliérement
du développementet de la gestion des réseaux de Franceifelecites tech-
nologies confondues, de la vente de services aux opéraiesrainsi que du
développement et de la maintenance de I'ensemble des sst#mforma-
tion du groupe;

— La Division Recherche & Développememten charge la conduite des pro-
grammes de recherche du Groupe et la valorisation de laigtégntellec-
tuelle. Elle joue un r6le moteur dans I'ensemble des prased$nnovation;;

— Ladivision Achats en charge I'optimisation des achats et des dépenses opéra-
tionnelles d’investissement. Ses missions et son pémméstent inchangés;

— La Division Programme TOR’assure de la mise en oeuvre du programme
TOP et veille & sa bonne exécution dans le cadre de la nowrgkmisation ;

— La Division Intégrationgdes Contenus a en charge les partenariats avec les
fournisseurs de contenus et la coordination du développties plates-formes
technologiques des terminaux associées.

— cinq fonctions supports au service des divisions opéragbes et des divisions
métier, assurent la cohérence des politiques du GroupeanE#) Ressources
Humaines, Animation des Réseaux et Management et Comntiamid¢aterne,
Secrétariat Général, Communication Externe.

1.1.2 Ladivision Recherche & Développement

Le stage s’est déroulé au centre de Recherche et Développdelerance Telecom
situé a Lannion. Ce centre R & D est I'un des plus importantBrd@ce Telecom. La
division Recherche & Développement a la responsabilité de :



— Conduire les programmes de recherche du Groupe;

— valoriser la propriété intellectuelle.

La R& D joue un réle moteur dans I'ensemble des processusabiation. France
Télécom est I'opérateur qui accorde les moyens les plus iif@apts a I'innovation,
facteur majeur de différenciation. En 2005, les investismats en Recherche & Dé-
veloppement (R&D) représentaient 1.5% du chiffre d’a#fairAvec4200 chercheurs,
16 implantations don8 & I'étranger et un portefeuille de800 brevets (en mars 2005),
cette capacité d'innovation intégrée au service de la sapise place le Groupe parmi
les cing premiers centres mondiaux de recherche et déveoppt en télécommunica-
tions.

La Division Recherche & Développement est sous la respdlitéate pascal Vigi-
nier et est composée de 6 Centres de R&D (CRD) structurésiagdgoservice intégrés
et de la convergence des réseaux :

— CRD Services intégrés, résidentiels et persona@sur mission d’'aider les divi-
sions opérationnelles du Groupe a tenir leurs roadmapsrdiess R&P, d'ima-
giner, de concevoir, de faire développer des services liégegesidentiels, no-
mades et personnels générateurs de CA, enfin de parfaireantmissance des
clients R&P, de leurs usages, et des offres des autres acteandiaux du sec-
teur;

— CRD Services aux entreprisest chargé d’'aider les divisions opérationnelles du
Groupe a développer le CA sur le marché des Entreprises gridneovation de
services et a I'anticipation des usages, notamment enajgpyaht des services et
communication intégrée d’entreprise, de nomadisme, deioel clients, et des
services avanceés sur réseaux privés virtuels. Il doit égae apporter conseil et
intégration dans le cadre d'offres a des grands clients;

— CRD Middleware et Plates-formes avancéss chargé de développer les com-
posants middleware (primitives) et les plates-formes deices de I'opérateur
intégré. Il définit un urbanisme de plates-formes de sesiit®er opérables, mu-
tualisant les fonctions et données communes, et en coleemec le systeme
d’'information et le coeur du réseau. Il est chargé de défimirarchitecture tech-
nigue modulable et les outils de création de services ass@cur diminuer le
time to market des services et les colts. Enfin, le CRD peremetégloyer les
services de communication, de production et de consommdéaontenus sur
tous les terminaux ;

— CRD Technologiea pour mission de détecter et d’'identifier les ruptures impac
tant sur le groupe dans les domaines des technologies délatvibe I'image,
des terminaux et des nouvelles interfaces et interactesndno et biotechnolo-
gies communicantes, ainsi que dans les évolutions d’'uskgpsrception client
et de business models; il veille et assure au Groupe un pogé&ment compéti-
tif sur les technologies stratégiques et la normalisatasoaiée. || développe et
fournit les briques technologiques des nouveaux servitégliiés du groupe et
contribue au développement des revenus de FT par la prartentellectuelle et
la valorisation de ses travaux et expertises.

— CRD coeur de réseaassure les développements du coeur de réseau fixe et mo-
bile en maintenant une cohérence et un urbanisme favofigaégration des
services, pour la voix et les données (transport, collectergue distance). Il



définit I'évolution de I'architecture des réseaux, en matier pour la conver-
gence des réseaux coeur, le multiservice et le haut débibIR la sécurité et
QOS des réseaux support. Il identifie les ruptures potégides nouvelles tech-
nologies en coeur de réseau, notamment du point de vue éapuem

— CRD Réseaux d’accésudie les réseaux d’acces et domestiques qui utilisent un

support de transmission filaire ou radio ainsi que les sesvite transmission
de données pour les entreprises. Il propose des évolutmnsg@re de la com-
plémentarité des divers réseaux d’accés un avantage cibifpedr le groupe
France Telecom.

La R& D de France Telecom est présente en France sur 8 sitesidreest I'un des
plus importants avec 1400 techniciens, ingénieurs et bleers répartis en 6 centres de
R&D. Chaque centre a en son sein plusieurs laboratoire$,i@®sont actifs & Lannion
et10 représentés par des unités de R&D.

1.1.3 Obijectifs du stage

Le stage s’est déroulé dans l'uniféaitement Statistique de I'lnformatioff SI)
représentant le laboratoire Sociologie des Usages eemaitt Statistique de I'Infor-
mation (SUSI) sous la direction de Monsieur Vincent Lemaiecteur-Ingénieur a
France Télécom R & D. Ce laboratoire fait partie du CRD Tedbgie que nous avons
présenté précédemment. Le stage comporte deux parties :

1. La sélection de variablesil s’agit de déterminer le meilleur sous-ensemble de
variables qui donnent les meilleurs résultats en prédictime méthode de me-
sure d'importance des variables a été développée au semRi& D de France
Télécom. Le premier objectif est de démontrer mathémaiicpre les résultats
de la méthode pour un modéle de régression linéaire et ubagés. Ensuite, on
entamera une phase de tests qui permettra d’évaluer la deediale comparer
ses performances a d’autres méthodes de mesure d'impedasavariables ;

2. Interprétation des résultatsla deuxiéme partie traite du domaine de l'interpré-
tation des résultats des modeles "boite noire". On veutrrém@oa la question :
pourquoi un modeéle délivre telle valeur en sortie ? La répansette question
permettra de savoir quelle action entreprendre pour modifiescore.

1.2 Notations

Nous utiliserons les notations suivantes :
— f: R™ — RP représente le modele;

— I ={I,...,Iy} représente 'ensemble des exemples;

-V ={W,...,V,} représente 'ensemble des variables d’entrée du modéle
—v={uvy,...,v,} €stune realisation dé = {V;,...,V,,};

— I = ( vk1-..ukn ) estlareprésentation de 'exemplg;

- S ={51,...,5,} représente la sortie du modele.

La figure 1.1 représente un modele qui prend en entrée unurett¢etaille J et
en sortie un vecteur de taille P. Le vecteur d’entrée peutssmter un exemple ou
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FiG. 1.1 — représentation schématique d’'un modéle "boite hoire

objet dont chaque composante représente une caractéeigiqchaque composante
du vecteur de sortie peut représenter la probabilité d’eppa a la classe”, si le
modele est un classifieur.



Chapitre 2

Sélection de variables

2.1 Etatde I'art des méthodes de séléction de variables

Dans de nombreuses situations, on est amené a construiredélemprédictif pour
modéliser un phénomene. Par exemple, I'éléctricité ne gouétre stockée, les com-
pagnies d’électricité utilisent des modéles pour prédirednsommation d’électricité.
Ce modele est une fonctighqui prend en entrée un vecteliet délivre en sortie un
vecteurS. Le vecteur décrit un "objet". Chaque composante de ce vecteur repieésen
une caractéristique (ou une variable) de cet objet. Leetddl] peut étre trés grande.
Toutes les variables ne sont pas aussi informatives : elasegnt correspondre a du
bruit, étre peu significatives ou encore non pertinentes.

On est donc amené a sélectionner les variables les plusi@ateis. La sélection
de variables permet de réduire la taille des informationfaeiite la conception du
modéele. De plus le modéle peut étre plus efficace lorsquealésbles non pertinentes
ou redondantes sont supprimées. La sélection de varialpesirabut de réduire les
parameétres du modéle en sélectionnant le sous ensemblgatdesde taille minimale
qui permette d’avoir les meilleures performances.

Les méthodes de sélection de variables peuvent étre reggeugu sein de deux
grandes approches: celle des "wrappers“et celle dessfilt€hacune de ces approches
comprend généralement les étapes suivantes :

— un algorithme permettant d’explorer I'espace des conibams des variables;;

— un critére permettant d’évaluer les différents sous-edes de variables;;

— un critére permettant d’arréter l'algorithme de sélatijeoir [3]).

Nous expliciterons ces approches dans les sections ses/ant

2.1.1 Lapproche "Wrappers"

La méthode "wrappers" utilise le modéle pour détermineréddlaur sous-ensemble
de variables. Soit un sous-ensemble de variaSldent on souhaite évaluer la perti-
nence. Soitfs le modeéle qui lui est associé. Supposons qu’on ait un engedeN
exemples. La méthode "wrappers" consiste a évaluer lesmpeathces du modelgs.
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On dira que le sous-ensemble de varial8eera plus pertinent qu’un sous-ensemble
de variable® si les performances du modeéfesont supérieures a celles du modgle
associé .

Par exemple, si le modéle est un classifieur, la performancaatiéle sera le taux
d’exemples bien classéS.sera alors plus pertinent guesi le taux d’exemples bien
classés pafs est plus grand que le taux d’exemples bien classégpar

2.1.2 Lapproche "Filters"

L'approche "Filters"contrairement a I'approche "Wrapgar'utilise pas le modéle
pour déterminer le "meilleur" ensemble de variables. Effedonc indépendante du
modeéle. Elle utilise une fonctiod (par exemple la corrélation ) qui calcule I'indice
de pertinence d'un sous-ensemble de variaBlég meilleur sous-ensemble sera celui
qui aura le plus grand indice de pertinence. Il existe plusienéthodes pour calculer
I'indice de pertinence d’un ensemble de variables (voirsgtion 3 ) .

Elles sont regroupées sous les trois catégories suivantes :

— mesure de la pertinence basée sur la corrélation (coetfidie corrélation li-
néaire de Fishex?, le rapport signal sur bruit,....) ;

— mesure de l'indice de pertinence basée sur les distantredesdistributions de
probabilité des variables;;

— mesure de l'indice de pertinence issue de la théorie dettimation (par exemple
le gain d’information).

2.1.3 Algorithmes"Backward" et "Forward"

Pour sélectionner le meilleur sous-ensemble de variabblegjste plusieurs ap-
proches:

1. L'approche exhaustive
— on détermine tous les sous-ensembles de I'ensemble daklearcandidates;
— on évalue la pertinence de chacun des sous-ensembles;
— on choisit le sous-ensemble dont I'indice de pertinentkegdus grand.
Cette approche permet de trouver le meilleur sous-ensei@bfgendant les cal-
culs deviennent trés longs dés que le nombre de variablesipétieur a 5. Par
exemple pour un ensemble de composé de 6 variables,2n-a 64 sous-
ensembles & explorer

2. L'approche heuristiquecette approche utilise essentiellement deux algorithmes
I'algorithme "Backward" et I'algorithme "Forward".

L'algorithme "Forward selection”

— soit{X1,..., X,} un ensembles de n variables candidates;

— soitA = 0, 'ensemble vide ;

— soitJ une fonction qui permet d’évaluer la pertinence d’'un souseenble de
variables { représente le modele par exemple) ;
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Phase 1 on calculeJ(X;) pourtouti=1,...,n;

on sélectionn&, tel queX; = max J(X;);

on ajouteX;, a A. On considéere maintenadt= { X };
Phase 2on calcule

J( Xk, X;), pouri =1,...,ni#k;

on sélectionn&; tel queX; = max J(Xy, X1i);

on ajouteX; a A et on considérdl = { X}, X;};

— Phase 3 On continue le processus jusqu’a ce que l'un des 3 critariesusts
Soit satisfait :

— le nombre de variables pré-défini est atteint;

— les performances du modéle sont satisfaisantes;

— les performances du modéle n'augmentent plus.

L'algorithme "Backward selection”

— soit{ X1, ..., X, } un ensembles de n variables candidates;

soitA = {X1,...,X,}, 'ensemble de toutes les variables;

soit J une fonction qui permet d’évaluer la pertinence d'un souseenble de
variables { représente le modele par exemple) ;

Phase 1 on calculel(i) = J({ X1, ..., X, }\{X;})pourtout i=1,...,n;
on extrait de AX, tel queX;, = min J(i) ;

on considére maintenadt= {X1,..., X, \{Xk});

Phase 2 on calculeJ(i) = J(A\{ Xk, X;}) ,pourtout X, € A4;

on supprime de A tel queX; = min J(7) ;

on considére maintenant A tel qde= { X1, ..., X, }\{ Xk, Xi};

Phase 3 on continue le processus jusqu’a ce que 'un des 3 critérigarsts soit
satisfait :

— le nombre de variables pré-défini est atteint ;
— les performances du modéle sont satisfaisantes;
— les performances du modéle n'augmentent plus.

2.1.4 Résumé

Les algorithmes de sélection de variables permettent deéraun sous-ensemble
de variables qui donnent les meilleures performances paoraaux ensembles explo-
rés. lls ne garantissent pas que le sous-ensemble de egriaddectionné est le meilleur
de tous les sous-ensembles de variables possibles. Leegdewyariables sélectionné
donne des résultats satisfaisants.
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2.2 Etatde I'art des méthodes de mesure d'importance
d’'une variable

Dans cette section, nous présentons quelques méthodessdeengdmportance
des variables d’entrée d’un modéle prédictif. Nous vermdes méthodes basées sur
I'estimation de la covariance entre une variable et la saiti modéle comme la mé-
thode ARD (automatic relevance determination), le coeffitde correlation de Pear-
son, l'indice de pertinence de Gram-Schmidt. Nous verrarssiaune méthode issue
de la théorie de l'information qui permet de calculer I'infeation apportée par une
variable par rapport a la sortie désirée.

2.2.1 La méthode ARD (automatic relevance determination)

Cette méthode a été proposée par Mackay et neal ( voir [6]5p4@j2-420).
SoitD = (I;,S;),i=1,..., N oul; € R™ est le vecteur d’entrée du modele%tla
sortie désirée. Soif le modele prédictif eff (I;),i = 1,..., N les sorties du modele.
La covariance entre les sortigél;) et f(I;) est def|n|e en utilisant la fonction noyau
gaussienne :

cov[f(L:), f(I;)] = koexp(—% Zka,l(Iz’,l —I;1)?) + ky
=1

ou! est I'indice de la variablé;, et k;, sont des constantes strictement positives.

Les parametres ARD sont les coefficiehtg. Pour tout, k,; représente le degré
de pertinence de leiémevariable. On peut construire une matrice de covariahogl
chaque élément de est égale aov[f(I;), f(I;)]. Lindice de pertinence de chaque va-
riable est la valeur optimale des vecteurs ARD)?_, . Pour ordonnancer les variables,
on considére I'ensemble?)™_, de taillen des indices de pertinence ou
ka,i

= —x

Zj:l ka,j

sont les parametres ARD normalisés.

2.2.2 Le coefficient de correlation de Pearson

Le coefficient de correlation de Pearson est un indice déngete qui permet de
mesurer 'importance des variables individuellement etedeordonnancer.SoX la
variable dont on souhaite mesurer la pertinencs & réalisation deX pour 'exemple
1. SoitY la variable de sortie désirée du modéele prédictif;da réalisation d&” pour
I'exemplei ; le coefficient de correlation de Pearson pour la varidblest égale a :

Cix |2 (@ — BOX)) (g — B(Y))|
@sz X2 YN, (i — E(Y))?

ou E(.) représente I'espérance mathématique.

13



Nous introduisons une variante de cette méthode pour ealtimhportance d’'une
variable étant donné un modefe Soit V; la variable dont on souhaite mesurer la
pertinence eV;; la réalisation dé/; pour I'exemplei. Soit f le modéle prédictif; le
coefficient de correlation de Pearson pour la varidflest égale a :

|28, (Vi — EV) (S T) — E(S)]
VEN (Vi — B0 SN (F(1) - E(f))?

ou f(I;) représente la sortie du modeéle pour 'exemplet E(.) représente I'espérance
mathématique.

cvilf) =

2.2.3 Indice de pertinence de Gram-Schmidt

Cette méthode a été développée par G. Dreyfus et I. Guyor@jahapitre 2). Cet
indice de pertinence est aussi basée sur une mesure deatiorrantre une variable
X d'entrée d’'un modele prédictif & de sortie du modele. SoX” le vecteur des

réalisations de la variabl& pour lesN exemplesX” = (z1,...,2y) etYT =
(y1,-..,yn) le vecteur des sorties désirées du modéle poullexemples.
Lindice de pertinence d& est défini de la maniere suivante :

<XTyT>

S(X,Y)=cos?(XT yT)y = ——_— =
) ( : X7y T

Comme pour le coefficient de correlation de Pearson, nousduaisons une va-
riante de cette méthode pour calculer I'indice de pertieatiune variable étant donné
un modeéle. Soit/7 le vecteur des réalisations de la variablepour lesN exemples.
Vi=WVi,...,Vn;) €t f(S) = (S1,...,Sn) le vecteur de sortie du modéfepour
les N exemples.
Lindice de pertinence d&; sachantf est défini de la maniere suivante :

; < VI f(S) >
S(Vilf,8) = cos*(V7, f(S)) = —————
V3|71 £ ()
Cette méthode est utilisée aussi bien pour les méthodespatmpue Filters. Elle
permet de réaliser une sélection des variables candidfiitzzce.

2.2.4 Indice de pertinence basé sur la théorie de I'informabn

Soit V; une variable aléatoire &; sa réalisation pour I'exemple On dispose de
N exempled; de taillen. SoitS = {51, ..., S, } 'ensemble des sorties désirées..

On définit la quantité d’information liee a la realisatibjy de la variablel’; de la
maniére suivante :

I(Vj = Vij) = —loga[p(V; = Vij)]

L'entropie de la variabld’; évalue la quantité d’information contenue dans la variable
V;. Elle est définie comme la moyenne des quantités d’infoondie a chaque réali-
sation de la variabl®; . On la noteH (V;).

H(V;) = = > P(V; = Vij)loga[ P(V; = Viy)]
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Si le vecteurS de sortie est de taillg, I'entropie de la sortie5 du modéle est égale a:

p
H(S) ==Y P(S = Si)logs[P(S = Si)]
k=1
On définit I'entropie du coupléV;, S) ouV; est une variable d’entrée Stla sortie
désirée du modele comme :

P n
H(S,Vj) == > P(S=5iVj = Vij)loga[ P(S = Sy; Vj = Vij)]
k=1 1:=1
Le Gain d’'Information/ G queV; apporte &S est égale a :
IG(S,V;) = H(S) + H(V;) — H(S,V;)

Le Gain d’Information permet de classer les variables pdreode pertinence :
une variable X est d’autant plus importante que son Gairfafination/G(.S, X) par
rapport a la sorti¢S' est grand.

2.2.5 Résumé

Ces méthodes permettent de mesurer individuellementéimapce de chaque va-
riable candidate. On pourra donc les classer par ordre dimpece. Elles sont le plus
souvent utilisées dans le cadre des méthodes Filters. fd@jtaous avons introduit
une adaptation du coefficient de correlation de Pearson iihdie de pertinence de
Gram-Schimdt pour pouvoir les utilisées dans le cadre dekadés Wrappers. .

2.3 La méthode"Robelon"

La méthod€e'Robelon"[7] s’inscrit dans le cadre des méthodes "wrappers". La
méthodeRobelonpermet de mesurer I'importance d’une variable étant dorména-
deéle. Elle permet de classer les variables selon leur irapoé étant donné un modéle
prédictif.

2.3.1 Introduction

L'objectif est de mesurer I'importance d’'une variable diée étant donné un mo-
delef. Pour évaluer I'influence d'une variable sur la sortie d'undale prédictif, Leray
et Gallinari [8] introduisent I'approche "perturbationsi:z; une réalisation d’une va-
riable X est une entrée du modéle, quelle incidence aurait-elleassortie du modéle
si on remplagait:; par une autre réalisatior), de X ? La variable serait donc d’autant
plus importante que la sortie du modéle serait perturbée.

La définition donnée par Lemaire et Clérot [7] s’inspire daxiapproches. La pre-
miére initiée par R. Féraud ([4]) est inspirée de I'approtgerturbation” La deuxieme
approche initiée par Breiman ([2]) se fonde sur la distitutie probabilité de la va-
riable dont on veut mesurer l'importance.

En combinant ces deux méthodes, V. Lemaire et F. Clérot@gfjhissent 'impor-
tance d'une variable de la maniéere suivante :
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Définition de I'importance d’une variable selon Robelon

L'importance d’'une variable d’entrée est une fonction déitdribution de probabi-
lité des exemples et de la distribution de probabilité deat@able dont on veut mesurer
'importance.

Soit :

— Vj la variable dont on veut mesurer I'importance ;

— V;; la réalisation de la variabl€; pour 'exemple; ;

— I, 'exemplem un vecteur de taille; ;

— fle modéle;

— Py, (u) la distribution de probabilité de la variablé ;

— Pr(v) la distribution de probabilité des exemples

et

fj(a; b) = fj(al, ceey A b) = f(al, ey Aj—1, b, Ajgly-ey an) (21)

ol a, est la p-iéme composante du vecteur

Limportance de la variablé&’; est la somme des variations de la soffielu mo-
dele, lorsque les exemples sont "perturbés” suivant laildigion de probabilité de la
variableV;. La sortie "perturbée" du modefe pour un exemplé; , est égale a la sortie
du modéle pour cet exemple lorsqu’on remplace la j-ieme asapte de cet exemple
par j-ieme composante d’'un autre exempld.a variation de la sortie pour I'exemple
I;, est la différence entre la "vraie sortig;'(I;; Vi;) et "la sortie perturbéef; (1;; Vi;)
du modéle.
Limportance de la variabl®; est alors la somme dé$; (I;; Vi;) — f;(Li; Vi;)| sur la
distribution de probabilité des exemples et la distributite probabilité de la variable
V.

Limportance de la variabl&; pour le modelef est alors :

S = [ Pr@duPiido | (V) - 1,13Vl @2)

Mesure d'importance d’une variable par Robelon

On peut approximer les distributions de probabilité pardedistributions empi-
riques. Pour calculer la moyenne dg§V;|f) on aura donc besoin d'utiliser toutes
les valeurs possibles de la variabls pour tous les exemples disponibles. Pour N
exemples et donc N valeurs possibledflele temps de calcul est & N?) et devient
donc tres long pour une grande base de données.

Il existe au moins deux heuristiques qui permettent de tadcapidemens (V; | f) :

1. Enconsidérant simultanémédnetV},; et on calcule une réalisation 8§ (I;; Vi; ) —
fij(Li; Vi;)|. La mesure de la moyenne 4¢V;| f) est obtenue par les moyennes
du filtre de Kalman jusqu’a convergence ( voir [9] pour lesditde Kalman).

2. on peut écrireS(V;| f) de la maniére suivante :

S =[Pio)an[ Py il (13Vi) = £ (1sVi)l - @3)
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On approxime la distribution de probabilité des donnéedadistribution em-
pirique des exemples :

SWilf) = 5z Z O F5 (T Vig) = £ (s Vig)| (2.4)

i€EN kKEN

Comme la distribution de probabilité des exemples peutaprocher en utili-
sant les exemples représentafify d'une statistique d’ordre.
Onadonc:

S(V;lf) = ZZm (I;; Vij) — f; (Ii; vp)| Prob(v,)  (2.5)

ZEN pEP

Cette méthode est specialement adaptée lorggest discréte puisque dans ce cas
le calcul de la distribution de probabilité dé est exact.

Application a la sélection des sous-ensembles de variables

Comme nous I'avons vu dans la section 2.1.3, les méthbaesvardet forward
permettent de sélectionner les sous-ensembles de varisblen un certain critere.
Dans la suite nous utiliserons I'algorithrbackward

Pour une éxécution plus rapide de I'algorithme backwardyles du critére per-
mettant de sélectionner les sous-ensembles de variables rajoutons un autre para-
métre : un seuil que nous fixond &~°. Ainsi aprés chaque exécution de I'algorithme,
nous mesurons I'importance de chaque variable par la méttrobbelon” et nous sup-
primons toutes les variables dont I'importance est infégeau seuil. Un exemple de
I'application de cette méthode avec un MLP est traité dahs [7

2.3.2 Calcul autour de Robelon pour le modéle de régressioit |
néaire

lllustration graphique de 'importance d’une variable pour un modeéle de régres-

sion linéaire

Considérons un modéle de régression linéaire simple. Soatiéq est de la forme
y = ax + boua est la pente dil'ordonnée a l'origine. La pente de la droite signifie
que pour un déplacemerdt sur I'axe z correspond un déplacemediy sur I'axey
aveca = %. La pente correspond donc au taux de variationy d@iandx varie. Une
variable sera d’autant plus importante que sa pente egtetlgwvisque pour une petite
perturbation (ou variation) de la variableon a une grande perturbation (ou variation)
dey.

Sur la figure 2.1, nous avons représenté la pente d’'une dilieest égale a la
tangente de I'angle, I'angle que fait la droite d’équation = ax + b avec I'axe des
abcisses.

Dans le cas d'une regression linéaire multiple, pour 2 e I'équation de la
droite de régression est de la foriie= o X + bZ + C. Limportance de la variable
X est égale a la dérivée partielle #epar rapport aX, i.e le taux de variation d&
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data
droite de regression
0.6 - g
0.55 B
0.5F 4
0.45 4
>~
0.4F dY$ / 4
0.35 B
(6
0.3
dX
0.25 B
0.2 . . . . . . .
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
X

FiGc. 2.1 — lllustration graphique de I'importance d’'une vat@apour un modéle de
régression linéaire simple

quandX varie et I'importance de la variablg est égale a la dérivée partielle Hepar
rapport aZ : a = % eth = % Sur la figure 2.2, nous illustrons I'importance d’'une
variable pour une régression linéaire multiple.

Calcul de I'importance d’une variable pour un modeéle de regession linéaire

SoitV; une variable candidate. Selon Lemaire et Clérot dans [7]:on a
pourtoutk=1,...,N:

1
SWilf) =+ S E{If (I Vig) — f5 (1 Vi) |}
i€EN
Si f est le modéle de régression linéaire alors :

[iUisVij) = Bo+BiVa+ BV +...+8;Vij+ ...+ BnVin
[iUisVig) = Bo+BiVii+ BeVie+ ...+ BiVij + ...+ BnVin
Onadonc:

|5 (L5 Vig) — f5 (Li; Vieg)| = B3] |[Vig — Vil

Pour mesurer la dispersion de la sortie du modeéle dans ksspnS (V| f), on peut
utiliser la valeur absoluéf; (1;; Vi;) — f; (1i; Vi) | ou le carré de la différence des
sorties(f; (£;; Vij) — f (L1 Viy)).
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droite de regression

05—

-0.5—

FiGc. 2.2 — lllustration graphique de I'importance d’'une vat@apour un modeéle de
régression linéaire multiple

Pour calculer 'importance d’une variable selon robelooysiavons utilisé quatre

méthodes :

— la premiére méthode utilise la définition de I'espérancthéraatique et les pro-
priétés d'indépendance des tirages. Dans cette méthodessure le dispersion
des tirages en utilisant la valeur absolue. Les donnéeatseoomalisées a I'is-
sue des calculs;

— pour la deuxiéeme méthode, on calcule I'espérance matlgueatiu bruit de
la variable considérée. On peut normaliser les donnéeg avaa l'issue des
calculs pour ordonnancer les variables. On utilise égahtiaevaleur absolue de
la différence des tirages pour mesurer la dispersion ;

— la troisieme méthode utilise les propriétés d’indépendates tirages et les pro-
priétés de I'espérance mathématique. On mesure la dispatss tirages en éva-
luantle carré de la différence des tirages. On utilise lesydes normalisées pour
simplifier les calculs;;

— la quatrieme méthode utilise les propriétés de la régyadgiéaire et les pro-
priétés des variables gaussiennes. On peut normalisepteseds avant ou aprés
les calculs. Les calculs ont été faits pour les deux meswretigppersion. Dans
la premiére partie du calcul, on considére le carré de |&uifice des tirages
et dans la deuxiéme partie, on considére la valeur absollg diéférence des
tirages.
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Premiere méthode

Vi; etVy; sont deux réalisations indépendantes de la variable aleé&ioElles sont
issue de la méme loi de probabiljpé Notons-lesX; etY..

13;]
iEN
(2.6)
On veut calcule®(].X; — Yy |) ouX; etY}, sont deux réalisations indépendante$/ile

Ona:
t

px;, =Dy, =p et F(t) z/ p(u)du

ou F est la fonction de répartition d& et p sa distribution de probabilité. Pour le
calcul, on prendr& = X; etY =Y.

—+oo
E(|X -Y]) / / |z — ylpx,v) (. y)dzdy
. X etY étant indépendantes,

px,v)(T,y z)py (y) = p(x)p(y)
|

+oo
E(]X -YY) // x —y|p(x)p(y)dedy

La fonctionH (z,y) = |x — y|p(z)p(y) étant positive, en appliquant le théoréme de
Tonelli,ona:

/+°°/ |z — ylp(z)p(y)dzdy /_:O p(x)[/_—:cix — ylp(y)dyldz

/m p(x)[/ll)x —ylp(y)dy +

e
/ |z — ylp(y)dyldx (2.7)
Sur| —oo,zl,z >y=lz—yl = z-—y
Surfz, 4o,z <y=lzr—yl = y—=
Onadonc:
+o0o T +oo
E(X-Y]) = /_ p(w)[/_ (z —y)p(y)dy +/ (y — x)p(y)dyldx
400 x T “+oo
= /ﬁ p(x)[x/i p(y)dy — 1 yp(y)dy +/ yp(y)dy
+oo
o [ bz (2.8)
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4+ oo

—+oo
E(X Y| = / p(@)[e(F(z) - (1 - F(z)) + / yp(y)dy

— 00

-2 1 ’ yp(y)dyldx
+o0 - z
= 1 p(2)[x(2F(z) — 1) +m — 2 1 yp(y)dy]dz
ou +o00
m= /7 yp(y)dy

En intégrant par parties on obtient que :

[ty =@~ [ Py

o0

ou

(2.9)

—+o00 x
E(X -Y]) = / p(@)[(20F(2) — &+ m — 20F(x) + 2/_ Fly)dy]dz

—0o0

/+Djo(w)[—x +m+2 [;F(y)dy]dx

— 00

—m+m /_J:?o(w)dw +2 /_;D;(w)[/;;F(y)dy]dx

/+O<])9(a?)[/_;F(y)dy]dx = _;MF’(x)[[;F(y)dy]dx

T 400
= [F() / Foi)ts - [ ey
+o0 400
= | F(y)dy—/_ F(x)*dx

“+o0
F(t)(1 — F(t))dt

— 0o

D’ou .
E(X -Y]) = 2/ F@)(1 — F(t))dt

—0o0
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swin= = Yls px - x

1EN

|ﬂg| Z/ Fi()dt

i€EN

LesX; étanti.i.d i, F;(t) = F(¢). D'ou:

sl = 22y / F)t

i€EN

“+o0
215,| / F(t)(1 - F(t)dt

Finalement, on a:
SVjlf) =216;|1 (2.10)
ou
+oo
l= F(t)(1 — F(t))dt, (F est la fonction de répartition de la varialig)

est une constante. D'apres 2.10, pour ordonnancef(&§ f), il suffit d’ordonnancer
les|3;].
Deuxiéme méthode

Supposons que la variablé soit continue. Selon Lemaire et Clérot dans [7] on a :

SOl = x5 S0 B U Vig) — fy (s Vi) )
iEN
SWilf) = —Z/ £ (Vi) = £ (I Vig + ) de

ou e représente la perturbation. On a donc :

SWilf) = —Z/ 1551 lel de

SN = WZ / el de 211)

e représente la perturbation suj. C’est une variable aléatoire continue qui varie
de—lo; alo; olio; estI'écart-type dé&’; et/ une constante positive.
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D'ou :

N
swiln) = S [V (2.12)

_ LB [
swiln = 2883 [Cea

En intégrant, on trouve :

SWilf) = 1?1Bj|var (V)) (2.13)
ou 3; est lej-iéme coefficient de la regression linéaire @ir(V;) la variance de la
variableV;. En normalisant les données, ona poue 1,...,n, af. = 1. L'ordon-
nancement des variables revient donc a ordonnéglés;j = 1,. .., n, les coefficients

de la regression linéaire.
Si la variable aléatoir&; est discréte alors :

SV;If) = W ZZ% Vs (2.14)

1=1 k=1
ou

N
Z — Vs (2.15)

1 k=1

HMZ

est un coefficient de normahsatlon.

Troisieme méthode

Vi; etVy; sont deux réalisations indépendantes de la varigplélotons-lesX; et
X. La valeur absolue dans le calcul 8¢V} | f) permet de mesurer la dispersion. Pour
des commodités de calcul, considérons — X )? au lieu del.X; — Xx|.

Danscecason@ =1,...,N:

2
SWil = 2 Y Bl - X7
ieEN
2
S(V;lf) = % Z B(X? —2X; X}, + X?)
ieEN
- Doy pee + b 22 S B,
N
iEN tEN

X, et X, étant issue de la méme loi de probabilité, en considérantdrables
centrées réduites, on a :

E(X;))=E(Xy) =0 et EX?) =EX,)=Varx, =1
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D'ou:

S(V;lf) =28, (2.16)
ou j3; est lej-iemecoefficient de la regression linéaire. L'ordonnancemestae
riables revient donc a ordonner Ié§2,j =1,...,n, les coefficients de la regression

linéaire.

Quatrieme méthode

1. Dans un premier temps on consideére la mesure de dispé&Frsién
Comme précédemmerit;; et V; sont des réalisations indépendantes et iden-
tiqguement distribuées de la varialite. Notons-lesX; et X;. Une fois de plus,
pour des commodités de calcul, considérols — X;,)? au lieu dejX; — X|.
Onadont’k=1,...,N:

2
SV = S B - X))
1EN
(2.17)

Le modéele considéré dans ce cas étant le modéle de régréséamine, pour tout

i et pour toutt, X; et X}, sontissues de la méme loi gaussienne de parametres
eto? N(u,0?)oupu eto? représentent respectivement la moyenne et la variance
deV;. La différence de deux variables gaussiennes indeperslastene gaus-
sienne. Plus généralement la somme de 2 variables gaussigm@&pendantes
est une gaussienne :si on a deux variables indépendantesN (1, 01%) et

Y ~ N(uz,09%), lasommeX +Y ~ N(uj + pz2,01% + 022). Pour l'illus-
trer, sur la figure 2.3 on a représenté la gaussieNiie2,12), la gaussienne
N(6,12) et la somme des 2 gaussieniés—2, 12) + N(6,12). On a bien que
N(—2,1%) + N(6,1?) est une gaussienne de moyerine) + 6 = 4 la somme
des moyennes et de variance+ 12 = 2 la somme des variances.

X; — X, suit donc la loi normalév (0, 202). On a:

E(X; — Xi)?) = 20%Vik
D’ou
ﬂiZE((X‘—X)z) = 28,%°
N i k = i O
i€EN

On en déduit que :
S(Vj1f) = 26;%0°

En normalisant les données on trouve :

S(Vi1f) = 28,7

Il suffit encore d’ordonnancer le8;> pour ordonnancer les variables.
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somme de gaussiennes

04 n
—— =N(2,1)

0.35| —*—g=N(6,1)

—=— fg=N(4,1/(2))
0.3

0.25f

0.2f

0.151

FIG. 2.3 — lllustration graphique de la loi de la somme de 2 vdembaussiennes

2. On considére ensuite la mesure de dispersion
Si on considére maintenant la mesure de dispetsiof i.e | X; — Xi|,ona:

151
SVilf) =5 3 BXi = Xil)
iEN
Vk =1,...,N, soitY = X; — Xj. Si on considére les données normalisées
Y ~ N(0,2).

+oo
ElY|= / lylf (y)dy

ou f est la densité de probabilité &2 La fonction y — |y|f(y) étant paire on
a:

+o0o
ElY]| 22/0 yf(y)dy

+oo 1 +oo 12
2/ yf(y)dy = —/ ye 1Y dy
; (y) 5=/,

[ )

1
2V 2w
1
242w

Onadonc:

S(Vilf) = |

1
Wor: 135
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Tableaux récapitulatifs

Outil de mesure de dispersiori.)* | calcul 3| calcul 4
Pré-normalisation e I X -y
Post-normalisation non %

SVilf) 23, 28,°

TAB. 2.1 — Tableau recapitulatif des prétraitements utiligédes résultats obtenus en
utilisant la mesure de dispersifn )?

Outil de mesure de dispersion|:| calcul 1| calcul 2| calcul 4
Pré-normalisation non 2 X
Post-normalisation = X Xop

S(Vjlf) 26,1 | 2161 | 57= 18Il

TAB. 2.2 — Tableau recapitulatif des prétraitements utiligédes résultats obtenus en
utilisant la mesure de dispersipn- |2

Discussion

Pour un modéle de régression linéaire, I'ordonnancementaegables en utilisant
la méthode Robelon, revient & ordonnanceri[gs ou les3;* ol lesg; sont les co-
efficients de la régression linéaire. Dans la méthode Robaftoévalue la dispersion
des tirages. Pour mesurer cette dispersion, on peut utiéisaleur absolue de la dif-
férence des tirages ou le carré de la différence des tirhgsscalculs utilisant le carré
de la différence des tirages sont plus simples que ceusauitilila valeur absolue de
la différence des tirages. Selon la méthode utilisée, H seeilleur de normaliser les
données avant (pré-normalisation) ou aprées (post-ncsatalin) les calculs pour des
commodités de calcul. Les tableaux 2.1 et 2.2 résumentsedtaés obtenus pour les
différents calculs réalisés en fonction de la mesure deedéspn utilisées.

2.3.3 Calcul autour de Robelon pour le modele Naif Bayes

Présentation du modéle naif bayes

Soit X et2 deux espaces probabilisé :est I'espace des formes@t’espace des
classes. Soif'y, Cs, . . ., Cy les différentes classes B(C;) la fréquence des éléments
de la classe.

P(X) est la densité de probabilité de la forffee X et P(X/C;) est la densité de
probabilité conditionnelle de I'observatiot sachant’;.

Ona:
q q

Y P(Ci)=1 et P(X)=Y P(X/C;)P(Ci)

=1 =1
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P(C;) est la probabilitéa priori de la class€;.

La régle de Bayes consiste a affecter 'observafiba la classe&”; qui maximise
P(C;/X), la probabilitéa postérioride C; sachantX .
Les P(C;/X) ne sont en général pas facile & estimer. La régle de Bayesepeen
calculer les probabilités a postériori :

P(X/C)P(Ci) -
P(Ci/X)= ——F~——= P(X)= P(X/C;)P(C;
(C/X) = =iy o0 PU) =3 P(X/CIP(C)
Par exemple pour 2 classés et Cs la régle d Bayes consiste a affecféra la classe
CysiP(C1/X) > P(Cy/X), alaclass&’; dans le cas contraire.
Pourq classes la régle de Bayes consiste a affektérla classe& telle que :

C =max P(C;/X)

Considérons le cas ol est un vecteur aléatoire discret, c’est a dire dle=
{X1,...,X,} ou lesX; sont des variables aléatoires discrétes. Dans ce cas pour le
modeéle Naif Bayes on suppose que les variaBlesont indépendantes et sous cette
hypothése on :

P(Ci/X) = P(Cy) [ ] P(X;/Ci)
j=1
on affecteX a la classe telle que :

:]:

C(X) =max P(C, (X,/Cy)

1

J

Calcul de Robelon pour un Naif bayes

Dans la section précédente, nous calculons 'importanaeavariable étant donné
un modelef. Nous considérons maintenant gfiest le modéle Naif Bayes. Notre but
ici n’est pas de classer mais de calculer 'importance deabies. C’est pourquoi au
lieu de considérer le modéle

F(X) = max P(C:/X)

gue nous avons présenter au paragraphe précédent donidasbla classe de I'exemple
X, nous considérons le modeéfequi nous renvoie toutes les probabilités a posteriori
deX. SionaC classeg’,...,C¢c, 0napourun exempl& :

[(X) = (P(C/X),...,P(Cc/X)) (2.18)
Pour la classeC), 1 <1 < C, la sortie du modéle est égale a:

f(X,C) = P(C/X)

fx,o) = P[P/ (2.19)

J=1
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Dans le cas général, si un modéla plusieurs sorties et 6} représente le nombre
de sorties d¢ alors I'importance de la variablig; selon robelon est egale a :

S(V;1f) = ZZE{UJ $Viji0) = fi (Ii; Viji0) |} (2.20)

o=14eN

ou f; (I;; Vij; o) représente la sortiedu modéle.
Dans le cas du modeéle Naif Bayes, 'importance de la varigpkst égale :

S(V;1f) = NZZE{UJ (15 Vijs C1) = £5 (I3 Viegs o) |} (2.21)

l=14ieN

ou f; (I;; Vij; Cy) représente la sortie du Naif Bayes pour la claSse
Pour une meilleure lisibilité des calculs, nous caluledongortance de la variable
V; selon robelon pour un modéle Naif Bayes qui a une seule sortie

n

H J/Cl

Jj=1

Premiére méthode

En considérant I'equation 2.4, 'importance de la varidijgest égale a :

VE=1,....N
S(V;lf) = ZE{lfJ (15 Vig) = f3 (T3 Vieg) I} (2.22)
ZEN
fi isVig) = £ (Li; Vig) = P(CP(Vin/Ch) ... P(Vij/Ci) ... P(Vin/CY)

— P(C)P(Va/C1)...P(Vi;/C) ... P(Vin /CY)

ou
P(Vij/C) = P(V; =Vi;/C)

Le produit des probabilités P(C;)P(V;1/Ch) ... P(Vi;/Ci) ... P(Vin/C)) etle
produit des probabilité(C;) P (Vi1 /Cy) . .. P(Vk;/Ci) .. . P(Vin /Cy) calculentres-
pectivement la vraisemblance d’apparition de I'exempléans la classé€’; et la vrai-
semblance d’'apparition de I'exemplgperturbée dans la claség.

Les fonctions f;(1;, Vi;) et f;(1;, Vij) représentent donc les fonctions de vraisem-
blance FV (Vi1,...,Vij,...,Vi,) et FV(Vi1,...,Vkj,...,Vi,) relativementa la
classeC;.

fi (Ii; Vij) — f; (Ii; Vi;) est donc la différence de 2 fonctions de vraisemblance.

28



Limportance de la variabl&; selon robelon en considérant les fonctions de vrai-
semblance, c’est & dire en considérant I'équation 2.22ast dgale a :

SWVilf) = %ZP(Cl)P(ViI/Cl)"'P(‘/;(j—l)/cl)P(%(j+l)/Cl)~-~P(Vin/cl) *

ieEN
EA{|P(Vij/Cr — P(Vi;/Cil}

Dans le calcul de robelon, au lieu de considérer les fonstam vraisemblance,
pour simplifier les calculs considérons les log-vraisembéa loga f; (1;; Vi) et
loga fj (Ii; Vij).

Ona:

lloga f; (113 Vij) — loga fj (1i; Vi)l = |log2P(V; = Vi; /Cy)
— lOggP(Vj = ij/Cl)|.
D’ou la variante de Robelon suivante :
pourk=1,...,N

SN = 3 E{llogaP(V; = Vis /) ~ loga P(V; = Vi /1))
i€EN

Considérons la mesure de dispersioA au lieu de la valeur absolyig. On obtient
une variante de Robelon :

Sl(‘/”f) = % Z E[{ZOQQP(V;J/Cl) — lOggP(ij/Cl)}2] pourk = ]., Ceey N

iEN
(2.23)
E[{logaP(V; = Vi; /C)) — logaP(V; = Vi /C))}Y] =
N
o S (o (P(Vy = V) = Lo PLV; = Vi)
D'ou:
1 N N
Sl = 5 22 D loga(P(V; = Vig) = loga(P(V; = Vi) }*
1 z; kj;l
= 3 2 2 _Alogd(P(Vi)) — 2loga(P(V:)loga(P(Vi)
i=1 k=1
+1og3 (P(Vi))} (2.24)
ou

log2(P(V;)) = log2P(V; = Vi /Cy)
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1 N N 9 N N
SWilf) = <5 2 Y logd(P(V) = 5 . D loga(P(Vi))loga(P(V2))
i=1 k=1 i=1 k=1
N N
5 30 logd(P(VA) (2.25)
1 N =1 k=1 ) N N
= 3 2_logd(P(Vi)) = 55 > _loga(P(VA)) D loga(P(Vi))
i=1 =1 k=1
1 N
o D logd(P(V) (2.26)
k=1
9 N 1 N N
= D log3(P(Vi)) = 2(55) D loga(P(Vi)) () D loga(P (Vi)
i=1 i=1 k=1
Onadonc:
1 N N
S'Vilf) =25 ZZOQS(P( 21092 Z 0ga(P

Sion noteH I'entropie, I'entropie de la variabl¥; est égale a :

H(V;) = —E(log(P(V}))
ou E(.) représente I'espérance mathématique. on a donc :

N
- Dol (PV) et HIV) =~ 21092
D’ou
S'"(Vi|f) =2[H*(V;) — H(V ;)] (2.27)

avec H(V;) = —E(log(P(V;)) ol H représente I'entropie de la variabié et
E(.) 'espérance mathemathue

Sur la figure 2.4, nous avons représenté la distributionidéofmation contenue
dans une variabl&; ( on a supposé ici que cette distribution suit une loi ganss,
I'entropie H de cette distribution qui correspond a la moyenne de lailigion et
l'importance selon "robelon" qui correspond a la varianedaddistribution.

Deuxiéeme méthode

Considérons maintenant I'équation 2.5 avec la mesure geion(.)2. Cette
equation est un calcul approché de I'importance de la virigpselon robelon. Si la
variableV; est continue, en considérant les valeurs représentatjvé'sine statistique
d'ordre surV; ona:

V |f Z Z{f] IN‘/IJ fj (L;;'Up)}QPI’Od’Up)

zEN peEP
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FiG. 2.4 — Représentation graphique de I'entropie d’'une végiabde I'importance de
cette variable selon robelon
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Si la variableV; est discrete, I'équation 2.5 est un calcul exact de l'imgoce
selon robelon, puisque dans ce casugsont les valeurs prises par la variablgs

Pour le modéle Naif Bayes, les variables sont discréetampodrtance de la variable
V; selon robelon en utilisant I'équation 2.5 est donc égale a :

S(Vjlf) = ZPOZ (Vi /C1) ... P(Vij—1)/C)P(Vi(j+1)/Ct) - . P(Vin / CY) %

lEN
P
+{>_{IP(Vij/Cr = P(v,/Ci} Prot{u,)}
p=1

Comme dans la premiére méthode, en considérant les logewndlance a la place
des fonctions de vraisemblance on obtient :

P
SWIE) = 3 Mo P(Viy /C1) — Logs Pluy /)Y prob(o,)

ieEN P_l

= NZZ{IOQQ )) — 2loga(P(V;))loga(P(vp)) + logs (P (vp))}

=1 p=1

* prob(vp)

= — Z Z logs(P(V;))prob(v,)

11p1

Zlogg Vi))loga (P (vp))prob(vy) + — 221092 (vp))prob(vy)

zlpl 71171

ou
loga(P(V;)) = log2 P(V; = V;5/Cy)

SWN = = S 10BPV:) + o3 loga(PV)H(V))] + H(V;)

ieEN €N
= —H(V;®) +2H(V;)? - H(V;?)

S'"(Vi|f) = 2[H*(V;) — H(V ;)] (2.28)

Pour une variable aléatoit€, V (X) = E(X?) — E?(X) représente la variance.
On en déduit que I'expression :

V'(Vy) = H*(V;) — H(V;?) (2.29)

V'(V;) pourrait représenter la fiabilité de I'information conterdansV/;.
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Discussion commune aux deux calculs

Pour le modéle Naif Bayes, dans le calcul de Robelon, noussavilisé(.)? pour
évaluer la dispersion. La quantit¢’(V;) = H?(V;) — H(V;?) pourrait étre une
mesure de la fiabilité de I'information contenue dans laatalgV;. Plus elle est grande,
plus l'information est fiable et plus la variable est pentitee V'(V;) pourrait étre vu
comme un outil de mesure de la diversité de la source d’indgion :une information
issue de plusieurs médias est plus fiable qu’une informadgare d’un média. Il serait
intéressant de combiner I'entropie d’une variable et lailitébd’'une variable pour
ordonnancer les variables. La sélection serait alors dficaee puisqu’elle prendrait
en compte deux critéres : La quantité d’'information contedans la variable et la
fiabilité de cette information.

2.4 Comparaison de Robelon a d’autres méthodes de
mesure d'importance

2.4.1 Introduction

Dans cette section, nous comparons les performances dulendd# Bayes ob-
tenues en utilisant le sous-ensemble de variables séieétipar la méthode Robelon
aux performances obtenues par le sous-ensemble sélectorutilisant le coefficient
de correlation de Pearson (voir 2.2.2). Nous comparons Eussthode Robelon a la
méthode d’ordonnancement "Enhance Selectif Naif Bayest @lgorithme forward
selection section 2.1.3). Nous comparons aussi la mesim@artance issue du calcul
théorique de robelon (voir 2.27) aux 3 méthodes précédeXtess utiliserons 3 bases

de test : Ada, Hiva et Sylva issues du "Congrés Mondial sntdiligence Numérique”.
1

2.4.2 Description des bases utilisées

Nous avons utilisé les bases ADA, HIVA et SYLVA du WCCI200&9bases sont
alorigine continues et ont été discrétisées par la métkatl©PS? (voir [1]) : Khiops
est une méthode de discrétisation qui vise a déterminerdesihes (ou intervalles)
de variation pertinents d’'une variables explicatives agoport a une variable cible.
Chaque base est composée d’'un ensemble d’apprentissagesrisemble de valida-
tion et d’'un ensemble de test séparée en deux classes :da dlag la classe 2. Nous
avons utilisé 'ensemble d’'apprentissage pour apprerafr@arametres du modéle et
ordonnancer les variables par ordre de pertinence et F'ebkede validation pour éva-
luer les performances du modéle.

La base ADA est composée de 4747 exemples pour I'appregéistat 15 pour la
validation.70% des exemples appartiennent a la classe3D%ta la classe 2. Chaque
exemple est représenté par 48 attributs. Aprés discriétisatous avons obtenu 28

consulter le sitewwv. WCCI 2006. or g pour plus d'information
2Méthode de discrétisation de variables continues dévémpar France Telecom R& D
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attributs non constants et 20 attributs constants. Pouex@eution plus rapide des cal-
culs, nous avons décidé de supprimer tous les attributsamsgpuisqu’ils n’apportent
aucune information. L'ordonnancement des variables slest effectué sur les 28 va-
riables non constantes.

La base HIVA est constituée de 3845 exemple en apprentissiag84 en valida-
tion. 96.35% des exemples appartiennent a la classe3l6t% a la classe 2. Chaque
exemple est représenté par 1618 variables dont 166 norecesiaprés discrétisation.
Les calculs ont été effectués sur les 166 variables non aotest

La base SYLVA est composée de 13086 exemples pour I'ensattdgprentissage et
1308 exemples I'ensemble de validati@h85% des exemples appartiennent a la classe
1 et6.15% a la classe 2. Chaque exemple est représenté par 217 vamasle65 non
constantes apres discrétisation.

2.4.3 Méthodologie suivie

Pour chacune des bases nous avons réalisé les étapesesiivant

— apprentissage des parameétres du Naif Bayes en utilismseimble d’apprentis-
sage;

— ordonnancement des variables de la plus importante a lasnmaportante;

1. en utilisant Robelon sur I'ensemble d’apprentissageigravons utilisé
I'équation 2.5) ;

2. en utilisant le coefficient de correlation de Pearson 'smrsemble d’ap-
prentissage;

3. en utilisant la méthode "Enhance Selectif Naif Bayes"NBpSsur I'en-
semble d’apprentissage (voir 2.1.3 forward selection) ;

4. en utilisant la mesure d’importance issue du calcul tiggerde "robelon”
(voir 2.27) .

— processus forward sur 'ensemble de validation utilidamtionnancement de
Pearson (voir 2.2.2).;

— processus forward sur 'ensemble de validation utilidartionnancement de
robelon;

— processus forward sur I'ensemble de validation utilisandonnancement ESNB
obtenu sur I'ensemble d’'apprentissage;;

— processus forward sur 'ensemble de validation utili$@ntlonnancement de la
mesure d’'importance issue du calcul théorique de robelon.

2.4.4 Reésultats obtenus

Résultats obtenus sur la base ADA

Nous avons représenté sur le graphe 2.5 le taux d’exem@e<slzissés par le Naif
Bayes sur I'ensemble de validation pendant le processugafdren fonction de la
méthode d’ordonnancement utiliste

3voir le fichier "tableau_recapitulatif_ada.xls" pour I€sultats.
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Sur le graphe 2.6, nous avons représenté le taux d’erreuadsification dans le cas
ou la répartition des exemples serait équilibrée, (le BERalaBced Error Rate) du
Naif Bayes sur 'ensemble de validation pendant le procegsward en fonction de
la méthode d’ordonnancement utilisée.

Performance du modele selon la methode de mesure d importance —o— ESNB
—%— pearson

0.8

T T T T
—&— robelon
calcul robelon
0.851 =

0.65 : . :
5 10 15 20 25

nombre de variables

FIG. 2.5 — Taux d’exemples bien classés pendant le processuarfben fonction de
différentes méthodes d’ordonnancement des variables.

Discussion

Sur la base ADA, la figure 2.5 montre que les performances ddetecsur I'en-
semble de validation utilisant I'ordonnancement de la mé&¢hENSB sont largement
supérieures aux performances utilisant I'ordonnancemadr@lon. On sélectionnerait
pour Robelon les 4 premiéeres variables{i4$, 19,44, 25} pour un PBC der6.14%
pour robelon contre les 4 premiéres variables les plus itaptes selon ENSB i.e
{32,10, 15,44} pour un PBC d&7.47% . (voir le fichier tableau_récapitulatif_ada.xlIs
pour I'ordonnancement complet). D’autre part Robelon essgue deux fois plus ra-
pide que la méthode ESNB, puisqu’il permet d’ordonnancete® les variables non
constantes ef.43 minutes contrd 2.87 minutes pour la méthode ESNB.

Sur la figure 2.6 on a représenté le BERnN fonction de la méthode d’ordonnance-
ment des variables. On constate que le BER obtenu en utilssaméthode ESNB est
inférieur & celui de la méthode robelon. Pour ENSB, on si@lecerait les 4 premiéres
variables selon ENSB avec lesquelles on a un BER2IER2 . Avec I'ordonnancement
de robelon, on sélectionnerait aussi 4 variables mais aaradrait un BER légérement
supérieui0.2367. Sur la figure 2.5 on constate que la méthode utilisant leficaait
de correlation de Pearson donne des performances légérarf@teures a celles de

4BER :taux d'erreur de classification si la répartition desreples était équilibrée

35



Performance du modele selon la methode de mesure d importance
0.5¢ T T T T

T
—6— ESNB
—%— pearson
—=&— robelon
0.45 calcul robelon [
0.4 7
o 0.35- 7
w
o
0.3f B
0.25} % ‘ : |
]
0.2 B B
I I I I

5 10 15 20 25
nombre de variables

FiG. 2.6 — BER du Naif Bayes pendant le processus forward enitonde différentes
méthodes d’ordonnancement des variables.

robelon. On sélectionnerait la premiére variables la phugdrtante selon la mesure
d’'importance de Pearson avec laquelle on obtient un PBGd&% sur I'ensemble
de validation contre un PBC d®.14% pour robelon avec 4 variables sélectionnées. Le
temps d’éxécution de Pearson est beaucoup plus rapide piielegobelon puisqu’il
est de quelques secondes.

Nous avons aussi représenté sur les graphes 2.5 et 2.6 le ABBER respec-
tivement en fonction de I'ordonnancement des variabldsartit le résultat du calcul
théorique de robelon i.e en mesurant pour chaque varigbl¢/ (V;) et en les rangeant
par ordre d'importance en fonction @&. Nous constatons que les PBC obtenus en uti-
lisant ce critére pour ordonnancer les variables sont tagyg supérieurs que ceux de
"Robelon" et "Pearson” et Iégérement inférieurs a ceux deslhode ENSB. On sélec-
tionnerait avec cette méthode epremiéres variables les plus importantes et pour ces
variables on atteint un PBC t.06% contre76.14% pour robelon aved variables
sélectionnées(5.18% pour Pearson avec une variable sélectionnégretr% pour
ENSB avect variable sélectionnée. Par contre pour le BER, les perfooaade Ro-
belon sont supérieurs a celles de I'ordonnancement uttlisarésultat du calcul théo-
rique de robelon puisqu’on a podrvariables sélectionnées un BER @@367 pour
robelon contres variables sélectionnées pour le calcul avec un BER.2¢4. Elles
sont aussi moins bonnes que celles de ENSB et Pearson puigiuéspectivement un
BER de0.2182 pour ENSB aved variables sélectionnées@2301 pour Pearson avec
également variables sélectionnées. Sur les tableaux 2.3 et 2.4 neus@ns les ré-
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sultats obtenus pour les quatre méthodes d’ordonnancesnsut le tableau 2.5 nous
présentons les 5 variables les plus importantes selon efragthode.

Tableaux récapitulatifs

tps execution| # var selectf PBC
ESNB 12.87 mn 4 86.75 %
Robelon 7.43 mn 4 76.14%
Pearson 0.39s 1 75.18%
Calcul Robelon 12s 8 85.06%

TAB. 2.3 — Résultats obtenus selon la méthode d’ordonnancement

tps execution # var select BER
ESNB 12.87 mn 4 0.2182
Robelon 7.43 mn 4 0.2367
Pearson 0.39s 4 0.2301
Calcul Robelon 12s 5 0.244

TAB. 2.4 — Résultats obtenus selon la méthode d’ordonnancement

ESNB | Pearson| Robelon| Calcul robelon
32 44 46 32
10 31 19 10
15 32 44 25
44 15 25 15
40 27 31 24

TAB. 2.5 — Les cing variables les plus importantes selon la na&tldtordonnancement

Résultats obtenus sur la base HIVA

Nous avons représenté sur la figure 2.7 le taux d’exemplesdessés par le Naif
Bayes sur I'ensemble de validation pendant le processugfdren fonction de la mé-
thode d’ordonnancement utilisée

Svoir le fichier "tableau_recapitulatif_hiva.xls" pour leésultats.
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Sur le deuxieme, nous avons représenté le taux d’erreuragsifitation (BER) pon-
dérée par la classe du Naif Bayes sur I'ensemble de validggodant le processus
forward en fonction de la méthode d’ordonnancement uélisé

Performance du modele selon la methode de mesure d importance
T T T T T

T
—S— ESNB
—*— pearson M
—&— robelon

calcul robelon

PBC

1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160
nombre de variables

0.86 L L L

FIG. 2.7 — Taux d’exemples bien classés pendant le processuarfben fonction de
différentes méthodes d’ordonnancement des variables.

Performance du modele selon la methode de mesure d importance
0.5% T T T T T T I
—&— ESNB

—— pearson
—+&—robelon
calcul robelon

0.46ff
0.44

0.42

BER

0.4

0.38

0.36

0.34 I I I I I I I I
20 40 60 80 100 120 140 160

nombre de variables

FIG. 2.8 — Taux d’exemples bien classés pendant le processuarfben fonction de
différentes méthodes d’ordonnancement des variables.
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Discussion

Sur la base HIVA, la figure 2.7 montre que les performances ddéte, pour un
ensemble de variables composé de plus de 2 éléments, sserdte de validation
utilisant 'ordonnancement de la méthode ENSB et pearsonlamement supérieures
aux performances utilisant 'ordonnancement robelon. ledleur PBC est de 96.35%
pour les 3 méthodes en considérant respectivement la prewegiable la plus im-
portante selon la méthode. Cela s’explique par le fait qgeekeemples de classe 1
constituent 96.35% de I'ensemble des exemples et que lelenoldése les exemples
en classe 1 par défaut. Ensuite le PBC s’érode progressitemelque soit la méthode,
avec une baisse du PBC plus importante pour robelon que gaus@n et ESNB. Le
PBC de ESNB et pearson sont équivalent jusqu’a la 54 iémablaret vaut 94.01%
tandis que le PBC de robelon est de 89.06% a partir de la 29vansble.

On sélectionnerait donc pour chacune 8eséthodes la premiére variable la plus im-
portante.

En observantle graphe du BER de la figure 2.8 le BER minimuriee8t3444 pour
ESNB etil est obtenu avec les 84 variables les plus impatsglon ESNB. Pour pear-
son le BER minimum est 0.3969, pour I'ensemble constituéBda®miéres variables
les plus importantes selon pearson. Pour robelon, le BERmim est de 0.4098 et il
est obtenu avec les 93 variables les plus importantes selmian. On observe donc
que robelon donne de moins bon résultats que pearson et EShB’dnsemble. Par
contre avec robelon on sélectionneraitigzremiéres variables puisque le BER se dé-
grade & partir de la sixieme variable : il passe0d&97 a 0.4724. Pour la méthode
ENSB, on sélectionnerait la premiére variable et pour Reans sélectionnerait lelsl
premiéres variables.

Pour la méthode issue du calcul de robelon, on sélectioitee@emiére variable
si le PBC est le critére a optimiser et les 5 premiéres vagmbi on veut optimiser le
BER.On obtient respectivement avec cette méthode un PB& BER de96.35% et
0.4670. Sur tableau 2.6 et le tableau 2.7 nous résumons les ré&salitgnus pour les
quatre méthodes d’ordonnancementet sur le tableau 2.8méssntons les 5 variables
les plus importantes selon chaque méthode.

Tableaux récapitulatifs

tps execution| # var selectf PBC
ESNB 87.07H 1 96.35%
Robelon 171 mn 1 96.35%
Pearson 0.9060 s 1 96.35%
Calcul Robelon 53s 1 96.35%

TAB. 2.6 — Résultats obtenus selon la méthode d’ordonnancement
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tps execution # var select BER
ESNB 87.07H 1 0.4656
Robelon 171 mn 5 0.4697
Pearson 0.9060 s 11 0.3969
Calcul Robelon 53s 5 0.4670

TAB. 2.7 — Résultats obtenus selon la méthode d’ordonnancement

ESNB | Pearson| Robelon| calcul robelon
861 10 413 183
1 963 200 930
299 861 239 1246
136 1068 1368 1297
461 1410 915 1230

TAB. 2.8 — Les cing variables les plus importantes selon la na&tliordonnancement

Résultats obtenus sur la base SYLVA

Sur la figure 2.9, nous avons représenté le taux d’exempdesdiaissés par le Naif
Bayes sur 'ensemble de validation pendant le processusfdren fonction de la mé-
thode d’ordonnancement utilisée
Sur le deuxieme, nous avons représenté le taux d’erreuragsifitation (BER) pon-
dérée par la classe du Naif Bayes sur I'ensemble de validggodant le processus
forward en fonction de la méthode d’ordonnancement uélisé

Discussion

Sur la base SYLVA, la figure 2.9 montre que le graphe des PBGdeédthode
robelon est [égérement en dessous du graphe ESNB et du graptson. Le graphe
"calcul robelon" issue de I'ordonnancement utilisant leutéat du calcul théorique de
robelon donne de meilleurs résultats que robelon. En obeetg graphe 2.9, la mé-
thode ENSB permet de sélectionner les 6 premiéres varigb83% 171, 93, 46, 52,
99); on atteint avec ces variables un PBOd8e389%. La méthode de pearson permet
de sélectionner les 2 variables les plus importantes sedanspn (183, 171). On at-
teint avec ces 2 variables un PBC @&62%. La méthode robelon quant a elle, nous
permet de sélectionner les 2 premiéres variables (182, 3@4)performances sont lar-
gement inférieures a ENSB et pearson puisqu’on a un PB&3.88% en utilisant ces
2 variables. La méthode "calcul robelon" donne des résudtquivalents a pearson et
Iégérement inférieurs a ENSB. Elle permet de sélectioreeB| premiéres variables

6voir le fichier "tableau_recapitulatif_sylva.xIs" poursleésultats.
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Performance du modele selon la methode de mesure d importance

1
0.99
0.98
—O— ESNB
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0.94, ~ : 1
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FIG. 2.9 — Taux d’exemples bien classés pendant le processuarfben fonction de
différentes méthodes d’ordonnancement des variables.
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Performance du modele selon la methode de mesure d importance
O.SP_‘ T T T T T T
—o— ESNB
0.451 —%— pearson R
——&— robelon
0.4t calcul robelon |4

0.351 b

0.3f b

0.05 |

10 20 30 40 50 60
nombre de variables

FiG. 2.10 — Taux d’exemples bien classés pendant le processuartben fonction de
différentes méthodes d’ordonnancement des variables.
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les plus importantes selon cette mesure d’'importance (88, 183) et permet d’'at-
teindre un PBC d€8.62%. Le graphe des BER de la méthode pearson et le graphe
des BER de la methode ENSB sont |égérement en dessous etntaienmeilleurs
résultats que le graphe des BER de robelon. En observanapdgrdes BER, on sé-
lectionnerait pour ENSB toujours les 6 premiéres varialpleisqu’elles donnent un
BER0.0033 et0.0162 pour les 7 premiéres variables.Pour pearson, on séleeiaitn
également les 2 premiéres variables comme précédemmeata@ec ces 2 variables
un BER de0.0658 contre0.0799 pour les 3 premiéres variables. Par contre avec la
méthode robelon, en regardant le BER, on sélectionneait Ipremiéres variables
au lieu des 2 premiéres quand on regarde le PBC. Avec les dignesvariables, on
atteint un BER de).1243, contre(.5 pour les 2 premiéres variables @2065 pour

les 5 premiéres. Pour la méthode "calcul robelon”, on sSélecerait également les 3
premiéres variables en regardant le BER. Avec ces 3 vagabteatteint un BER de
0.0541 contre0.0611 pour les 4 premiéres 6t26 pour les 2 premiéres. Sur le premier
tableau nous résumons les résultats obtenus pour les tédieades d’ordonnancement
et sur le deuxiéme tableau nous présentons les 5 varialsigdue importantes selon
chaque méthode.

Tableaux récapitulatifs

tps execution| # var selectf PBC
ESNB 7.69H 6 99.39 %
Robelon 120 mn 2 93.88 %
Pearson 0.86s 2 98.62 %
Calcul Robelon 310s 3 98.62 %

TAB. 2.9 — Résultats obtenus selon la méthode d’ordonnancement

tps execution # var select BER
ESNB 7.69H 6 0.0033
Robelon 120 mn 2 0.1243
Pearson 0.86s 2 0.0658
Calcul Robelon 310s 3 0.0541

TAB. 2.10 — Résultats obtenus selon la méthode d’ordonnant¢emen

Discussion générale sur la méthode robelon

La méthode robelon donne pendant le processus forward desrbons résultats
que la méthode ESNB et pearson sur les trois bases ADA, HI\BY&WA. Le temps
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ESNB | Pearson| Robelon| calcul robelon
183 183 182 88
171 171 204 171
93 21 18 183
46 85 171 182
52 52 88 155

TAB. 2.11 — Les cing variables les plus importantes selon la ouethi’ordonnance-

ment

de calcul de ESNB pour ordonnancer les variables est en giéamémoins deux fois
plus élevé que celui de robelon pour ENSB.La méthode peansbguelques secondes
pour ordonnancer les variables contre plusieurs minutasnpdelon. La méthode "cal-
cul robelon" quant a elle donne des résultats Iégéremegtiguyps a pearson. Ses per-
formances sont meilleures que celles de robelon et son tdenpalcul est de quelques

secondes.
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Chapitre 3

Interprétation des résultats
obtenus par un modele boite
noire

3.1 Etatde I'art des méthodes d’interprétation des mo-
deles "boite noire"

3.1.1 Le probléeme de l'interprétation des modeéles "boite nive"

Le domaine de I'apprentissage automatique regorge aufatirde techniques ca-
pables de résoudre efficacement des problemes de régresslerclassification. Ces
techniques construisent un modélea partir d’'une base de données d’apprentissage
constituée d’un nombre fini d’exemples (des couples de uestntrée-sorti€l, S)).

Le modéle construit est ensuite utilisé pour associer a @mele positionné en
entréel une sortieS : S = F(I) (voir figure ci-dessous). Dans de nombreuses appli-
cations la seule valeur de est insuffisante a une prise de décision concerhadne
méthode d’interprétation de la valeur Seconnaissant et le modeler est nécessaire
a une prise de décision. Il est nécessaire de savoir poulgjuadéle délivreS quand
on lui présentd en entrée.

La grande variété des modéles existants dans la littératyrese d’avoir une mé-
thode d'interprétation propre a chaque modeéle (connaigsedas parameétres internes
du modeéle). L'interprétation résultante est souvent caxglet inexploitable par une
personne extérieure au monde scientifique. De plus tougpes de modéles ne pos-
sédent pas de méthodes d’interprétation. Nous présentorssles sections suivantes
une méthode d’interprétation de modéle.
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: 5
]

MModele

FiG. 3.1 — représentation schématique d’'un modéle "boite hoire

3.1.2 Méthode d’interprétation des résultats obtenus par o ré-
seau de neurones

Cette méthode a été développée par Kary FRAMLING ( voir [Bpbjectif est
d’interpréter les résultats obtenus par un réseau de nesr@m ne cherche pas a com-
prendre comment fonctionne le réseau de neurones mais padirquoi il délivre telle
valeur en sortie pour telles valeurs en entrée du modéle. ¢&da, la méthode se base
sur deux concepts : Importance Contextuellet I' Utilité Contextuelled’une variable
d’entréej du modeéle pour une sortjedu modéle d’'un exemplg,.

S
Maz(F(X,))Vn
+1
F(X,)
Mz‘y‘}(vj) X Maz(V;)
" Fy (X, Maa(V}))
Fy( X, Min(V}))
-1 L Min(F(X,)) ¥n

FIG. 3.2 — représentation représentation graphique de la méttie k. Framling

L'Importance Contextuelle d’'une entrg@our la sortieS,, du modéle pour I'exemple
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I,, est définie de la maniere suivante :

FJ(In, max V}) - Fg (Ina min ‘/J)
max,, (F(I,)) — min, (F(I,))

IC(V;/F,I,,S,) = (3.1)

ouIC est 'importance contextuellé; le modéle F; (1, max V;) la sortie du modéle
pour 'exemplel,, en ayant change la valell; par la plus grande valeur de la variable
Vj, Fj(I,, min V;) la sortie du modele pour 'exemplg en ayant la valeuf,; par la
plus petite valeur de la variabl€, max,, (F'(I,,)) le plus grand score réalisé sur tous
les exemples d’apprentissage pour la sqrégmin,, (F'(I,,)) le plus petit score réalisé
sur tous les exemples d’apprentissage pour la sprtie

L Utilité Contextuellede la valeur d'une entrég(la variableV; peut prendre plu-
sieurs valeurs) pour I'exemplg, est définie de la maniére suivante :

F(I,) — F;(I,,max V})

f FIn, p) = i
UC(VJ/ s S;I) Fj(In,maX‘/j)_Fj(I"’man})

(3.2)

Cette méthode de mesure d’importance des variables n'iedtleajue sit' est mo-
notone. Ce qui n’est pas le cas pour une grande partie dedesoHda figure 3.2 illustre
cetinconvénient de la méthode./Bin’est pas monotone, elle atendance a sous-estimer
les variables importantes : si la varialile est importante et qué’;(/,,, max V) et
F;(I,,min V;) sont proches]C' est petite; ce qui voudrait dire que la variatile
n’est pas importante selon la méthode de K. Framling. Ortiabke V; est importante.

La méthode est donc érronée pour les modéles non monotones.

Elle permet pour les modéles monotones (les réseaux de mesipar exemple)
d’expliquer les résultats de chaque sortie de maniére cénemsible par tous, pour
chaque exemple en entrée du modele.

3.2 Une nouvelle méthode d’interprétation : la méthode
d’interprétation "Robelon™

3.2.1 Introduction

La méthode d’interprétation présentée ici, est basée serapproche issue de
la méthode "Robelon" (voir [7]), permettant de mesurer orntance d’'une variable
étant donné un modéle. C’'est pourquoi nous 'avons appealégéthode d’interpré-
tation "robelon". Elle permet de fournir une explication sous une forme ligible
par tous, de chaque sortie du modéle et ce pour chaque exefiligles’applique a
tous les types de modéles, sur des problémes de régressiencidssification. Elle
est donc plus générale que la méthode de K. Framling présents section 3.1.2.
K. Framling a introduit dans [5] les notions d’Importancen@xtuelle (IC) et d’Uti-
lité Contextuelle (UC) pour interpréter chaque sortie dud@le. S’inspirant de ces
deux notions, dans la méthode d’interprétation "Robelanlsintroduisons quatre no-
tions : I"Importance a I'Exemple", I"'Utilité a 'ExemplgImportance Contextuelle
al'Exemple" et I""Utilité Contextuelle a 'Exemple" notésspectivement IE, UE, ICE,
UCE que nous définirons et expliquerons dans les sectiovargas. L'IE,'UE, I'ICE
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et 'UCE sont les outils qui nous permettrons d’expliqued@tterpréter les résultats
d’'un modéle.

3.2.2 Définition de I'lE, 'UE, I'ICE, et TUCE
Définition de I"Importance a I'exemple" (IE)

La méthode permet d’expliquer chaque sortie du modeéle powxemple donné
(pour chaque exemple en entrée du modéle). Pour cela odiritie concept dmportance
a I'Exemple(IE) inspiré par la notion dimportance Contextuellde K. Framling 3.1.2.

Etant donné le modéle construit et I'exemplel,, en entrée du modéle. Pour
chaque variabld’; en entrée du modéle et chaque variajeen sortie du modeéle,
'lmportance a'Exempld E(V; /F, I,,, S,) mesure 'importance de la variable étudiée
Vj;, quand a la délivrance de la valeur de la sortie du mofgletant donne I'exemple
I,, et le modéleF : une variable non importante pour I'exemple en questionfhie
pas sur le résultat du modéle. On appellera cette importamgmrtance a I'exemple"

(IE)

Définition de I"Utilité a I'exemple” (UE)

L'Utilité a 'Exemple UE(V; / F, I,,, S,) mesure 'utilité de la valeur de la variable
étudieeV;, quand a la délivrance de la valeur de la sortie du modglétant donné
I'exemple I, et le modéleF : une valeur de la variabl®; peut "tirer vers le haut"
(valeur de la sortie du modéle forte) ou "tirer vers le baslléur de la sortie du modéle
faible) la sortie du modéle. On appellera cette important#ité a I'exemple” (noté
UE).

Définition de I"Importance Contextuelle a I'Exemple" et de I""Utilité Contex-
tuelle a 'Exemple”

Limportance contextuelle pour un exemple de chaque vii&b en entrée du
modele et ce pour chaque sorfig du modele (note ICE) et I'utilité contextuelle pour
un exemple de la valeur de chaque varialdjen entrée du modeéle et ce pour chaque
sortieS,, (noté UCE) sont définies comme suit :

Etant donné un modelg et un exempld,,. On définit pour chaque variablé
d’entrée du modéle et chaque variablg de sortie du modéle les deux mesures sui-
vantes :

— Pour "I'lmportance Contextuelle a 'Exemple" (ICE) legygés suivantes sont a

réaliser :

1. On calcule ITE(V;/F,I,,S,) telle que définie précédemment sur I'en-
semble des exemples et des variables que I'on possede I@sdastruc-
tion du modele;

2. on ordonne la distribution des valeurs d&ltalculées a I'étape 1;

3. on établit la statistique d’ordre (fonction de distrioatcumilative) de IIE
calculées a I'étape 2;
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4. pour I'exemple dont on désire connaitre I'importancealedriable consi-
dérée () :
— Oncalcule ITE(V;/F, I,,S,) telle que définie précédemment;
— on évalue le rang delE(V; /F, I,,, Sp) dans la fonction de distribution
cumulative desE ;

5. le rang de IIE détermine "I'lmportance Contextuelle a 'Exemple" (ICE)

— Pour "I'Utilité Contextuelle a 'Exemple" (UCE) les étapsuivantes sont a réa-
liser:

1. On calcule WE(V;/F, I,,S,) telle que définie précédemment sur I'en-
semble des exemples et des variables que I'on possede l@sdestruc-
tion du modele;

2. on ordonne la distribution des valeurs dgF calculées a I'étape 1;

3. on établit la statistique d’ordre (fonction de distrioutcumilative) de IUE
calculées a I'étape 2;
4. on conserve cette statistique d’ordre;

5. pour I'exemple dont on désire connaitre I'importancealgdriable consi-
dérée () :
— Oncalcule WE(V;/F, I,,, Sp) telle que définie précédemment;
— on évalue lerang dell E(V;/ F, I,,, S,,) dans la fonction de distribution
cumulative dedJE;

6. le rang de UE détermine "I'lmportance Contextuelle a 'Exemple” (ICE)

3.2.3 Calcul de INE et représentation graphigue du calcul

Soit j la variable dont on cherche I'importance a I'exemple (IE).
SoitV;; une realisation de la variable de la variafle
Soit I un vecteur de dimensiah, un exemple ayant servi a la construction du modele.
SoitI,, le vecteur n.
SoitI,,; la composantédu vecteum.
Soit F' le modéle réalisé.
Soit Py, (v) la distribution de probabilité de la variabje
Soit P;(v) la distribution de probabilité des exemples

On poseF)(a;b) = Fj(a1,...,an;b) = Fj(ar,...,aj-1,b,aj41,...,a75); ap
étant lap™® composante du vecteur

On définit pour le modelé” et I'exemplel,,, I'importance de la variabl&; pour
la variable de sortie5;, comme étant la somme des variations mesurées en sortie du
modéle lorsqu’on perturbe I'exemple considérg(voir la figure 3.4 pour la repré-
sentation graphique de I'importance a I'exemple) , en fimmcte la distribution de
probabilité de la variabl&; (voir la figure 3.3 pour lillustration graphique du tirage
selon la distribution de probabilité de la variab)e

La sortie perturbée du modele, pour un exempld,, est définie comme étant la
sortie du modeéle pour cet exemplg mais en ayant échangé la composante cet
exemple par I'une des valeutsde la variabld’;. La variation mesurée, pour 'exemple
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I,, est donc la différence entre la "vraie sortie” du mod&lél,,, I,,;) pour 'exemplel;
et la "sortie perturbée du modéfg (1,,, Ix;). Limportance & 'exemple de la variable
V; est alors la somme d¢8); (1, I,;) — F;(In, Ii;)| sur la distribution de probabilité
de la variableV;.

On définit donc I'importance a I'exemple comme étant :

TEW|F 1,50 = [ Py, (I 1) = By (T 1))

La figure 3.4 est une illustration graphique de I'lE de la &bk V. La courbe de la

figure 3.4 représente les perturbation de I'exemilen fonction de la valeur de la
variablej. Par définition de I'intégrale, cette quantité correspolidiee en dessous de
la courbe (I'aire grise). Plus cette aire est grande, plvai&able est importante

— -
.,-n Ty
\\
\'\ Fll'll'l' I:_|:I
¥, F
|
/ |r-i|':n'lrl'_r_“n;|kj]||
S~
_-"'FP-FFF-'
|-

LN
LN

FiG. 3.3 — représentation graphique du tirage selon la digtabule probabilité de la
variablej

3.2.4 Calculde IUE

LUtilité a 'Exemple (UE) pour le modeld”, 'une des variables),, en sortie du
modele, 'une des variabl§; en entrée du modeéle et un exempleest défini tel que :

UE(VJ'|F7 In, S;D) = F(Inalnj)

L'Utilité a I'Exemple (UE) est simplement la valeur de la 8erdu modéles,, étant
donné I'exempld,,.
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Impartance & 'Exemple {IE)

v'
i / )

FiG. 3.4 — représentation graphique : I'aire sous la courbedste I'importance a
I'exemple

LUtilité & 'Exemple "perturbée" U Epertury) pour le modéleF’, 'une des va-
riables S, en sortie du modele, I'une des variablels en entrée du modele et un
exemplel,, est défini tel que :

UEperturb(‘/j'Fa Ina Sp) = F(Ina Ik])

LUtilité & I'Exemple "perturbé” UV Eper1urp) €St Simplement la valeur de la sortie
du modéleS, étant donné I'exempl&, mais pour lequel on a remplacé la valeur de sa
j*™¢ composante par la valeur d’'un autre exeniple

3.2.5 lllustration graphigue de lanotion d’Importance a 'Exemple
(IE)

La méthode "robelon" permet d’évaluer pour un exemple ddpri&mnportance de
chaque variable étant donné un modgleCette mesure est basée sur les perturbations
de la sortie du modele pour cet exemple quand on fait varigealleur de la variable
étudiée suivant la distribution de probabilité de cettéalde. Cela veut dire que si on
étudie la variabld’; par exemple, et que cette variable prendaleurs{Vy,...,V,}.

Si on noteVj; la valeur de la variablg pour I'exemplei, on fait varier la variablg
en changeant successivement la valgurpar les autres valeurs que peut prendre la
variablej.

La figure 3.5 illustre garphiquement I'influence d’'une vatesur la sortie du mo-
deéle. Elle donne une image du raisonnement utilisée pounmekimportance d’'une
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variable.

Y Y

2.0 0.5 1.0 15 20

[] Classe0 M pointsog Y influence seul laclasse
B Clasel B points 0g X influence seul laclasse
[J pointsog X et Y influencent laclasse
[ ] pointsogni X ni Y n'influencent laclasse

FiG. 3.5 — lllustration graphique de la méthode robelon

La figure 3.5 représente le plan. Chaque pdindu plan représente un exemple.
Chaque coordonnék etY est une caractéristique (variable) de I'exemplde plan
est séparée en deux parties représentant chacune une classe

Considérons I'exemple (le poinf)0.25,0.25) qui appartient a la classe 0. Pour
mesurer l'influence de la variablé sur la sortie du modéle (la classe a laquelle ap-
partient P), on fait varierY. On se pose donc la question de savoir quelle serait la
classe dd si on changeait la valeur dé = 0.25 par une autre valeur dg € [0,2]?
En regardant la figure 3.5, on remarque qué& sprend ses valeurs dans lintervalle
[0.25,0.5], la classe de I'exemple ne change pasappartient toujours & la classe 0.
Par contre, st prend ses valeurs dans l'intervalle5, 2], I appartient a la classe: le
résultat change donc et la varialifea donc une influence sur le résultat. en perturbant
la variableY de I'exemplel selon la distribution de probabilité dé, I passe de la
classe 0 a la classe 1.

Par contre, la variabl& n’a aucune influence sur le résultat. En effet si on fait
varier la variableX de I'exemplel selon la distribution de probabilité d€, i.e X €
[0, 2], on remarque en observant la figure 3.5 que la classe ne chasgées exemples
I perturbés appartiennent toujours a la classe 0.

Cette illustration grahique permet de comprendre comnmrdtfonne la méthode
robelon et le raisonnement qui permet de mesurer 'impaoratiune variable pour un
exemple étant donné un modeéle.
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3.2.6 Calcul de NCE et représentation graphique
Définition d'un partile

Pour une population infinie d’une distribution d’une vatehléatoireX, le o**™¢
g-quantile est la valeur des données ou la fonction de loigton cumulative vaug.

De maniére générale, té“™¢ g-quantile d’une distribution d’une variable aléatoire
X, ou la fonction de distribution cumulative a été établiatgre définit par la valeur
xtelque:P(X <z) > 2.

Pour un nombre fini déV tirages, il faut calculer g) et arrondir a I'entier
supérieur.

Application a la définition du rang de la valeur de I'lE : 'importance Contextuelle
al'exemplelCE

Pour le modele”, une variabld/;, 'une des variables), en sortie du modele, un
exemplel,, et le choix d’'une valeus, par exemple ico = 100 si I'on utilise le rang
au sein des "centiles", on définitCE tel que :

— ETAPE 1: sur 'ensemble dekvariables :

on calcule ITE(V;|F, I;, Sp) telle que définie précédemment sur 'ensemble des
N exempled; qui ont servi a la construction du modéle et I'ensemble.tea-
riables :IE(V;|F,I;,S,) ¥i,j (on possede dond réalisations de la variable
aléatoirel E(V;|F, I;,S,) );

— ETAPE 2 : on ordonne la distribution des valeurs d&(V;|F, I;,S,) Vi, j
calculées a I'étape précédente de maniére a obtenir laiéonde distribution
cumulative dd E(V;|F, I;, Sp) Vi, 5,

— ETAPE 3 : on définit ICE de I'exemplel,, comme étant le rang (ou I'appar-
tenance au rang) de sd (V;|F, I,,, S,) au sein de la fonction de distribution
cumulative ded E(V;|F, I;, S,) Vi,jtelque:

P[(I Eeumut(V;|F, I, Sp)¥i, §) < (IE(V}|F, I,,, S,)] > —

100
La figure 3.6 représente la distribution cumulative tes

3.2.7 Calcul de IUCE

Pour le modelg”, une variabld/;, I'une des variables,, en sortie du modele, un
exemplel,, et le choix d’'une valeus, par exemple ico = 100 si I'on utilise le rang
au sein des "centiles", on définitICE tel que :

— ETAPE 1 :on calcule lesV valeurs |U Eperiurs (V3| F, I, Sp) telle que défi-
nie précédemment a l'aide de I'ensemble dégxemplesl; qui ont servi a la
construction du modéle (on posséde ddncéalisations de la variable aléatoire
UEperturb(‘/j |F; Ii7 Sp) ) ;

— ETAPE 2 : on ordonne la distribution des valeurs déB'(V;|F, I;,S,) Vi, j
calculées a I'étape précédente de maniére a obtenir laiéonde distribution
cumulative d&J Eperturs Vi|F,I;,Sp) Vi, j;

cumul (
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FIG. 3.6 — représentation graphique de la distribution cunudatesiE

— ETAPE 3 : on définit UCE de I'exemplel,, comme étant le rang (ou I'appar-
tenance au rang) de sénE(V;|F, I,,, S,) au sein de la fonction de distribution
cumulative de¢/ E(V;|F, I;,S,) Vi, jtel que:

P{(UEperturbonn (Vi |, Iy Sp)Vi, ) < (UE(V)|F, L, Sp)] > —

100

3.3 Application de la méthode d’interprétation "Robe-
lon" & un exemple jouet

3.3.1 Description de la base utilisée

Dans cette section, nous appliquons la méthode d'intexfioéta un cas concret.
Nous voulons interpréter les résultats de sortie d’'un mmdalf bayes. Pour cela, nous
disposons d’'une base de 2006 exemples séparés en 2 classssaWdns utilisé les
1000 premiers exemples de la base pour apprendre les pagardatmodéle (du naif
bayes) et les 6 derniers pour tester la méthode d’interimétaChaque exemple est
représenté par deux variabl&set Y continues et qui ont été discrétisées a I'aide de
KHIOPS! (voir [1]). La figure 3.5 représente & gauche I'ensemble déstp des deux
classes et la figure 3.7 représente les 2006 exemples. Sgute 8.7, les points en-
cadrés A(0.25,1.5), B(1,1.5), C(1.75,1.5), D(0.25,0.2%),0.25) et F(1.75,0.25) sont
les exemples de test. lIs appartiennent chacun & une des @damituence représentée
sur la figure 3.5.

IMéthode de discrétisation de variables continues dévémpar France Telecom R& D
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FiGc. 3.7 — lllustration des 2006 exemples issue du tirage, d6A0Dont servi a ap-
prendre et 6 exemples encadrés a tester la méthode
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3.3.2 Méthodologie suivie

Le but est d'interpréter les sorties (dans notre cas le neodé sorties) du naif
bayes. Nous appelons sortie 1, la sortie relative a la classsortie 2, la sortie relative
a la classe 0. Nous avons réalisé les étapes suivantes :

— Apprentissage des paramétres du naif bayes;

— calcul et mémorisation des IE des 1000 exemples d’apgsagé et ce pour

chaque variable et chaque sortie du modéle;

— calcul de I'lE, 'UE, I'lCE et 'UCE pour chaque exemple derisemble de test;;

— interprétation phrasée des résultats pour I'exemple F.

3.3.3 Construction des éléments de I'interprétation et disussion

Le tableau 3.1 récapitule I'lE, 'UE, I'ICE (le rang de I'lELis 1000) et 'UCE (le
rang de I'UE sur 1000) d&X et Y et ce pour chaque exemple de I'ensemble de test
pour la sortie 1 (sortie relative a la classe 1) du modéle @lbéeau 3.2 donne I'lE,
I'UE, I'ICE (le rang de I'lE sur 1000) et 'UCE (le rang de 'UBur 1000) deX etY
pour chaque exemple de I'ensemble de test pour la sortieriie(selative a la classe
0) du modele.

Vi, I, IE UE ICE | UCE Variables influentes
Vi=X,1, =14 | 44.5903| 0.0941| 417 | 876 | X etY influencentla classe
Vi=Y,I, =14 | 24.7726| 0.0941| 116 | 524 | X etY influencent la class¢
Vi=X,I, =1g | 49.5373 0 852 | 124 | seulX influence la classe
V,=Y,I,=1Ip | 71.8888 0 789 | 121 seulX influence la classe
V.=X,1I, =10 | 43.1347| 0.0912| 339 | 628 | X etY influencentla classe
V.=Y,I,=1c | 24.6387| 0.0912| 38 | 383 | X etY influencentla classe¢
Vi=X,I,=1Ip 0 0 121 | 501 seulY influence la classe
Vi=Y,I,=1p | 71.8888 0 789 | 121 seulY influence la classe
Vi=X,I,=1g 0 0 121 | 501 | aucune n'influence la classe
V.=Y,I,=1 | 71.8888 0 789 | 121 | aucune n'influence la classe
V.=X,I,, = Ir 0 0 121 | 501 seulY influence la classe
Vi=Y,I,=1r | 71.8888 0 789 | 121 seulY influence la classe

TaB. 3.1 — Tableau des IE, UE, ICE, UCE deetY et les variables influentes déter-
minées empiriquement d’aprés la figure 3.5 pour les exemdplBs C, D, E, F et pour
la sortie 1 ( sortie relative a la classe 1)

La figure 3.8 représente la distribution des IE calculés ssiekemples d’appren-
tissage de la variabl& pour la sortie 1 du Naif bayes . Les valeurs en abcisse repré-
sentent les |IE des exemples d’apprentissage et les valewrsiennée le rang des IE.
De méme, la figure 3.9 représente la distribution des IE ésdaur les exemples d’ap-
prentissage de la variablé pour la sortie 1. Au regard de la figure 3.8, on constate
que la distribution des IE de la variablea quelques modalités importantes. Pour sim-
plifier I'interprétation, on peut subdiviser 'ensemblesd@angs en 5 plages de rangs
par exemple, pour qualifier 'lE d’'un exemple. Par exemplerpa variable X, on
peut qualifier 'importance de cette variablepour un exempld dont le rang de I'lE
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FiG. 3.8 — Distribution ordonnée des IE de la variable X pour ldied du naif bayes
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FiG. 3.9 — Distribution ordonnée des IE de la variable Y pour ldied du naif bayes
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Vi, I, IE UE ICE | UCE Variables influentes
Vi=X,1I, =14 | 42.5564| 0.0069| 820 1 X etY influencent la classe
V.=Y,I,=14 | 13.5070| 0.0069| 582 1 X etY influencent la classe
Vi=X,I, =1g | 24.9138| 0.0304| 315 | 497 seul X influence la classe
Vi=Y,I,=1g | 9.9850 | 0.0304| 374 | 1000 | seulX influence la classe
Vi=X,I, =1c | 42.3104| 0.0071| 820 1 X etY influencent la classg
V.=Y,I, =1c | 13.2610| 0.0071| 504 | 142 | X etY influencentla classe
V.=X,I,=1Ip | 25.3871| 0.0241| 401 | 126 seulY influence la classe
Vi=Y,I,=1Ip | 5.8824 | 0.0241| 313 | 283 seulY influence la classe
Vi=X,I, =1 | 56.6646| 0.1061| 852 | 877 | aucune n'influence la classe
Vi=Y,I,=1g | 85.7140| 0.1061| 852 | 1000 | aucune n'influence la classe
V.=X,I,,=1Ir | 24.9575| 0.0249| 344 | 374 seulY influence la classe
V.=Y,I,=1Ir | 55078 | 0.0249| 30 | 403 seulY influence la classe

TAaB. 3.2 — Tableau des IE, UE, ICE, UCE deetY et les variables influentes déter-
minées empiriquement d'aprées la figure 3.5 pour les exerdplBs C, D, E, F et pour
la sortie 2 (sortie relative a la classe 0)

(PICE) serait compris entre 0 et 241 de "TRES FAIBLE", ou #ATBLE" si il est com-
pris entre 241 et 375, de "MOYENNE" s'’il est compris entre 81506, de "FORTE"
si il est compris entre 706 et 882 et de "TRES FORTE" si il eshmas entre 882 et
1000. La figure 3.9 montre que la distribution des |IE de laaldeY pour la sortie 1
a aussi quelgues modalités importantes. Comme pour lablatig en observant cette
figure, pour faciliter I'interprétation, on pourrait subdier de méme I'ensemble des
rangs en plage de rangs.

La figure 3.10 représente la distribution des UE de I'exerfppeur la sortie 1 en
ayant perturbé la variabl& . Elle est unimodale ( voir 3.10). La variahlé n’a donc
aucune influence pour cet exemple, sur la sortie 1, car qgalesoit la valeur de la
variable X pour cet exemple, le score reste constant. Ce résultat bétext puisque
d’'aprés le tableau 3.1 et le graphe 3.8, I'lE Hepour I'exemple F (pour la sortie 1)
est nulle. D'aprés le tableau 3.1 et le graphe 3.9, la vagiabkst importante pour
F puisque le rang de son IE est égal a 789 pour la sortie 1. Soast/Bgale a zéro
et son UCE est mal classée (son UCE est égale a 121). Cesateésant logiques
et correspondent & nos attentes puisque le point F a été daois la zone noire du
graphe3.5. Dans cette zone, la variall@’a aucune influence. Seule la variableest
importante et peut influencer le résultat.

L'IE, I'UE, I'ICE, 'UCE et les graphes 3.8, 3.9, 3.10, 3.1br# les éléments qui
peuvent nous permettre d’améliorer le score. Par exemales dotre cas, on peut amé-
liorer le score de la sortie 1 du point F. Au regard de la distibn des UE de F par
rapport a la variabl&” (voir le graphe 3.11),on peut améliorer I' UE (le score deda s
tie 1) de F en agissant sur la variaBfei.e en donnant une autre valeuraOn peut
donc améliorer le score de la sortie 1 de F (le score de F el agatro initialement)
pour 'amener a 0.09 ou 0.1 par exemple.
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Chapitre 4

Conclusion

Dans ce rapport, nous avons étudié les grandes familles tiodes de sélection de
variables. Ces méthodes sont essentielles pour améksrpelrformances des modéles
et réduire le nombre de variables a prendre en compte powneeption de modéles
prédictifs. On a besoin, pour sélectionner les variablesn@surer leurs pertinences
pour la tache a réaliser. La méthode "Robelon”, que noussagtrdié dans ce rap-
port, est une méthode de mesure d’importance des varidtlleppermet d’évaluer la
pertinence d'une variable étant donné un modele quel quilil KBlous avons comparé
les performances de la méthode "Robelon" a d’'autres méshdelenesure d’'impor-
tance de variables, pour un modéle Naif Bayes : ses réssitatsatisfaisants. Pour un
modele de régression linéaire, on retrouve bien avec laodéttrobelon" que ordon-
nancer les variables revient & ordonancer les valeurs absdles coefficients de de la
régression linéaire.

Ensuite, nous avons étudié et testé une méthode d'intatfimétes scores délivrés
par les modeles "boite noire". Cette méthode, permet dersa@arquoi le modele
délivre telle score en sortie. Elle indique par exemple, quelles variables agir et
comment agir sur ces variables pour modifier un score. Eltenpede fournir aux
équipes de marketing des outils pour faciliter la persasatibn des offres et répondre
plus efficacement aux attentes des clients ou prospectsnetfa@liser la clientéle.
Nous avons, dans la deuxiéme partie de ce rapport, étudistétcette méthode pour
un modele Naif bayes sur un exemple jouet.

Pour étayer le fait que ces méthodes s’appliquent a tous éefeles, il faudrait
tester, la méthode de sélection de variable "robelon" etdthode d'interprétation sur
d’autres modeéles "boite noire" tels que les SVM par exemple.
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Chapitre 5

Annexe

5.1 Pseudo-codes des fonctions utilisées

5.1.1 Fonction d’apprentissage des parametres du modele

function learning_fonction
— Entrées : tableau des donnéesit = {V1, ..., V,, classe}
— variables globales :
1. P_posteriori (table des probas a posteriori)
2. P_priori (table des probas a priori)
3. realisation (table des valeurs prises par les variables)
4. classe (table des classes)
5. position
DEBUT
N = nombre de lignes de la table mat
n = nombre de colonnes de la table mat
label = mat (,41) vecteur des éetiquettes de chaque exemple
mat (,41) = () on supprime les étiquettes de la matrices des données

on repeére les variables constantes
pouri:=1,...,n

var_const = {V;; o(V;) =0}
{Vis o(Vi) # 0}

var_non_const

fin pour i
on supprime les variables constantes de la table des données

mat = mat[var_non_const] = {V;; o(V;) # 0}
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E=10
classe = {Cy,i=1,...,C} ,latable des classe
pouri=1,...,#(classe)

Q1 = 0
Q2 = 0
Q3 = 0
on repeére les exemples de classe
I, = {Cl S label/Cl = Z}
C = {Vi,iel;;1<j<n}

on calcule la table des probas a priori
P_priori = #(C)/N
Gi=10

pourj=1,...,n
on sélectionne la variablg
D;={Vij,iel;;,1<j<n}=YV,
On trouve toutes les valeurs prises par la varigble
D1l; ={veC;}avecC; ={Vi;, i€ ;, 1 <j<n}
on trouve toutes les valeurs prises par la variables
E; = {v € D1;}
Fi=0
pourk=1,...,#(E;)
on calcule les occurences de chaque valeufde
Jle ={i/ Vij = v}
on calcule la frequence de chaque realisation de la varjable

P = #(J1x)/#(D1;)

on crée la tablé’; des probas d’apparition de chaque valeur de la variable

Fy = {Pi, k= 1,...,#(E;)}
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fin pour k

on crée la tablg)1, de toutes les fréquences prises par toutes les variables

Q].i:{Fj, ]: 1,...,n}
on calcule la tabl€)2; de toutes les valeurs prises par toutes les variables ak&ato

QQiZ{Ej, j:].,...,n}
on calcule la tablé)3 qui contient le nombre de valeurs prises par chaque varjable

Q3 ={#(E;),e=1,...,n}
fin pour j

on calcule la table des probas a postériori de toutes lesingjises par chaque
variable

P_posteriori = {Q1;, i=1,...,C}

on calcule la table de toutes les valeurs prises par chaqiabie

realisation = {Q2;, i=1,...,C}

on calcule le cardinal d@1;

a=#(Q1;)
on calcule le cardinal d@2;
al = #(Q2;)
on calcule le cardinal d@3
a=#(Q3)

fin pour

on réorganise la tabl®_posteriori en une table & colonnes et lignes
on réorganise la tableealisation en une table & colonnes et1 lignes
on calcule la tableosition des index qui permettent de reconstituer les tables de
chaque variable
on sauvegarde les tablesr_non_const et var_const
FIN
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5.1.2 Fonction naif bayes

function naif_bayes3

— Entrées:
1. X unetablel * N ouN *1;

2. num_var : une tablel x N ou N x 1 qui représente les index des variables
considérées

— Sortie :tabled *3o0u3*1
— variables globales :

1. P_posteriori (table des probas a posteriori)

2. P_priori (table des probas a priori)

3. realisation (table des valeurs prises par les variables)
4. classe (table des classes)

5. position
DEBUT
=0
n = #(X)
C = nbredeclasse

pouri=1,....C

FE; = realisation ;

F;, = P_posteriori ;

pourk=1,...,n
j = num_var(k)

El, = 0

Fl, = 0

F1;, = Fiposition(j) position(j+ 1) — 1]
El, = E;[position(j) position(j+ 1) — 1]
S5 = {ye Bl fy= X ()
PTOk = Flk[JQk]

G; = {Pros, k=1,...,n}
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fin pour k&

bl; = P_priori[i] H Prol,
k=1
b = {bl;,i=1...C}

fin pour
C = max{bl;,i=1...C}
I = itel queC =max{bl;,, i=1...C}
st ¢c=0
a = max{P_priori(i), i=1...C}
j = itel quea = max{P,riori(i), i=1...

CLASSE = j

sinon

CLASSE = 1

fin pour s

c=[CLASSE,bl;,i=1,...,C]
5.1.3 Fonction robelon

function robelon
— Entrées:
1. mat latable des données;
2. f le modele;
3. var_const les indices des variables constantes

C}

4. var_non_const les indices des variables non constantes

— Sorties :
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1. s1 le vecteur des mesures d’importance triées par ordre dssenof;
2. I, le vecteur des indices triés par ordre décroissant;
DEBUT

I; = war_const

I, = war_non_const

on supprime les variables constantes

{mat ; =0, i € var_const}

on supprime les labels
N =le nombre d’exemples (lignes) de la talblet
n =le nombre de variables (colonnes) de la tablef

S 0
d = 0
pourj=1,....,n
on sélectionne la variablg
V; = mat ;

on trouve I'ensemble des valeurs prises par la varigble

valeur_V; = {z € V;}

on calcule le nombre d’éléments de I'ensemble des valeulis\deiable;j

P = #{valeur_V;}
B=1
pour:=1,...,N
on selectionne I'exemple

I; = mat;.
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on copiel; dansJ;
on evalue la sortie du du modéle pour I'exemple

a; = f(I;,[1,2,...,n])
Bl = 0

pourp=1,..., P
on calcule la frequence de chaque valeur prise par la varjabl

vp = wvaleur_V;(p)
nb_occurence_v = #{xeV; [z =1v,}
frequence_v = mnb_occurence_v/N
on perturbe 'exemple
Ji(j) = vp
b, = f(Ji(4),[1,2,...,n])
Ay = [(a1 = b1)* + (a2 — b2)?] frequence_v(p)
Bl = {A, p=1,... P}
fin pour p
P
By =) A,
p=1

fin pour i

Bj={Bi i=1,...,N}

on calcule I'importance de la variabfe

Cj = B;

1

1 n
N =

J

on calcule 'ensemble des mesures d’'importancerdesriables

s=A{cj, j=1,...,n}

fin pour j

on range I'ensemble du plus grand élément au plus petit
sl = s trié dans I'ordre décroissant

I, = ensemble des indices des variables triées

FIN
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5.1.4 Fonction forward_driven

function  forward_driven

— Entrées:
1. val latable des données de validation;;
2. f lemodéle;
3. var_const les indices des variables constantes
4. var_non_const les indices des variables non constantes
5. I, latable des indices des variables rangées par ordre d’ianpoe

DEBUT
n le nombre de variables (colonnes@€)
N le nombre d’exemples (lignes del)
on commence par calculer des etiquettes des exemples bkguents de cette table
représente la classe de I'élément

classe_vrai = {valjni1), 1<i< N}
numyar = 0
Il = war_const
12 = war_non_const

on supprime les variables constantes

{valiyj, 1<i<N,jell} = 0
PBC = 0
BER = ()
H =0
n = le nombre de variables constantes
pouri:=1,...,n
Ji = 1.(i)
num_var; = {ji}
H; = {valijx, 1<i< N, k¢&num_var;}
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on calcule lepbe; et leber; en considérant les variablgsE num_var

[pbe;,ber;] = classification(H;, f, num_var;, classe_vrai)
PBC = {pbe;, i=1,...,n}
BER = {ber;, i=1,...,n}
fin pour i

FIN
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