1 Criteres d’'information pour la sélection de variables

2 Mohamed Abadi Olivier Alata, Christian Oliviet, Enguerran Grandcharhpt
3 Majdi Khoudeif

4 1 Université de Poitiers,

5 Institut XLIM-SIC, UMR CNRS 6172,

6 BP. 30179, 86962 Futuroscope-Chasseneuil Cedencé&ra

7 {abadi, al ata, ol i vi er, khoudeir} @i c. univ-poitiers.fr

8 2 Université des Antilles et de la Guyane,

9 Laboratoire LAMIA,
10 Campus de Fouillole, 97157, Pointe-a-Pitre, Guagedo France
11 egrandch@ini v-ag. fr
12 Résumé Cet article étudie les potentialités des criter&afatmation pour la sélection des
13 variables. Ces critéres sont intégrés dans desmschée parcours de sous-ensembles candidats
14 afin de sélectionner ceux qui les minimisent. Leigld’'un sous-ensemble dépend de la qualité
15 de I'approximation des densités de probabilité €& variables. A cet effet, nous avons adopté
16 une approche exploitant les histogrammes optindidésde des principes en lien avec le codage
17 arithmétique adaptatif. Des tests sur des donniémglées et de référence sont réalisés. lls
18 montrent par le biais des taux de bonne clasdificatdéterminés en appliquant plusieurs
19 algorithmes de classification, l'importance d'ugl putil et sa capacité a choisir les sous-
20 ensembles qui caractérisent mieux les classesvis@e données.
21 Mots clés Critéres d'information, sélection de variables, ireation et sélection des
22 histogrammes, schémas de parcours de variables.
23 Abstract This paper introduces the information criteria ieatire selection framework.
24 Information criteria are integrated in feature st scheme to select subset candidates. The
25 accuracy of the proposed approach is based on tradityq of the probability density
26 approximations of these features. They are obdairgng histograms optimized thanks to the
27 adaptive arithmetic coding principles. Tests onudated data and references are made. Multiple
28 classifiers are used. The correct classificaticle shows, the importance of this tools and its
29 ability to select a best subsets. Generally, theseats produce a good characterization of classes
30 which the data belong.
31 Key words Information criteria, feature selection, histograstimation and selection, feature
32 scheme search.

33 1 Introduction

34 La sélection de variables connue aussi sous led®osglection d'attributs est considérée comme l'une
35 des étapes clés dans plusieurs domaines (ex.diagage automatique, la modélisation de données,
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le data-mining, etc. [1, 2, 3]). Elle permet deuiéel la dimensionnalité des données en identifigint
ou plusieurs sous-ensembles appartenant a I'ensedibligine qui est composé par toutes les
variables. Par exemple soiexit= {x;,i = 1,---, M} une observation ¥ variables qui représente la
classek. L'objectif est donc de trouver parmi lgg variables lesm variables 1 < M) qui
caractérisent au mieux Dans ce cas, le nombre total de sous-ensembiggequent étre construit a

partir deM variables est™ — 1 et ceux dont la dimension est inférieure ou égateest) -, (A:l)

Plusieurs algorithmes ont été développés pour mgrestles sous-ensembles car une recherche
exhaustive sur lesf variables est trés couteuse en temps de calcut. ftos de détails, le lecteur
intéressé peut se référer a [4]. Nous nous int@nssdans cette étude aux algorithmes basés sur des
approches séquentielles et plus particulieremenrtsahémas de sélection progressive (SFS pour
Sequential Forward Selection) et rétrograde (SB$ g@quential Backward Selection). L’avantage
est qu'ils sont faciles a implémenter, indépenddets algorithmes de classification et des critdees
décision. Donc ces schémas offrent la possibitéeamparer aisément plusieurs critéres entre eux.
L'important est de trouver les sous-ensembles rqgiuisent au mieux I'information recherchée. Ceci
met en avant I'importance du choix du critere dect®n.

Différents critéres ont été développés pour évdkesous-ensembles candidats. lls explorent des
mesures de distance [5], des mesures statistidlesu[plus récemment des mesures probabilistes
basées sur I'estimation de I'information mutuelf@. [Dans cet article, nous proposons d'étudier le
potentiel des criteres d’information basés suralow du maximum de vraisemblance (MV) pénalisé
pour la sélection de variables [8]. Ces critérest Sotégrés dans les schémas SFS et SBS. La
détermination du MV exige I'estimation de la distriion des variables. En effet, nous adoptonsici |
codage arithmétique pour estimer la densité deghibt et la partition optimale des variables [9].

2 Criteres d’information

Dans ce travail nous proposons I'adaptation etdination des criteres d’'information AIC [8], BIC
[10] et g [11] (resp. pour Akaike, Bayes Information Criteriet phi-beta) dans un schéma de
sélection de variables. Rappelons que la formergénd’'un critere d’information IC pour un modéle
paramétré” s’écrit sous la forme suivante :

IC(Y) = —log(MV) + |Y]|a(n) Q)
ou |Y| est le nombre de parametres libres qui croit aotion de la complexité du sous-ensemble et
a(n) est une fonction pénalisante qui varie en fonctioreritére utilisé (respectivement leén) de
AIC, BIC et ¢ sont egaux a Zogn et nfloglogn avec0 < B <1 pour assurer de bonnes
propriétés asymptotiques). La quantif¢a(n) permet de régulariser le comportement du MV car il
est connu que ce dernier sur-paramétrise. Ainsmiaimisation du critére permet d’avoir un
compromis entre 'adéquation aux données et la t®itp des sous-ensembles candidats. En vue de
résoudre un probleme de sélection de variablesidel’des ICs, nous nous placons dans le cas
suivant : soienk un ensemble M variables e¥ < X, sous-ensemble déam variables. On dispose
den observations. Chaque observation est assignée elassé, k = 1,:--, K. K est le nombre total
de classes. La probabilité jointe d’avoir la clakset 'ensembleX peut étre formulée pdt(k, X) =

% dans le cas ou la classification devient indépetedadu sous-ensembl& \ Y

conditionnellement & [8]. Nous supposons qudY) = 1 pourY = @ (sous-ensemble vide). D’'apres
[8], Les ICs sont ainsi définis par

IC(Y) = = Zker Beeo, Muee log {Tec) + ([Cioy| = Iy )a(m) @)
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ou |Cry| et |Cy| dénotent respectivement le nombre de zones (agpedésuite « boites ») de
I'histogramme multidimensionnel d’occurrence nohemlien avec le sous-ensemiled’'une part en
prenant compte des différentes classes et d’aatresans tenir compte de la classification. Nous
supposons queé x log0 = 0 etn(Y) = n. n, . est donc le nombre d’observations se trouvant tans
boite ¢ de I'histogramme multidimensionnel. L'obtention teistogramme multidimensionnel est
réalisée en recherchant au préalable un histograsptiveal pour chaque variable.

3 Estimation de la distribution des variables

L’estimation optimale de la densité de probabi(dép) est un probléme difficile. Cette estimation
s’appuie sur un ensemble fini d’observatiadfs= (v4,-:-,v,), réalisation dex variables aléatoires
indépendantes et identiquement distribuées (lig)}--, V,,) de ddpf qui est donc a estimer a partir de
v™. Nous citons ici les méthodes non paramétriquepliegs populaires : les méthodes a noyau et les
méthodes par histogramme. Nous nous intéressotigyti@rement a I'estimation de la ddp par
histogramme en utilisant le codage arithmétiqueptadif [9].

Soientf une ddp inconnue définie sur l'intervalle= [a, b] c R et v™ une observatianSoit P =
(Ij)jel~~-m une partition dé am € N intervalles. Une estimation gieau sens du MV a partir de*

peut étre obtenue en maximisant I'expression stivan

N ni;
fo = Sl ©

olin; est le nombre de valeurs issuesigombant dans l'intervall, |I;| est la longueur d etl;,

denote la fonction indicatrice de l'intervalle La difficulté d'une telle procédure d’estimatiest de
trouver la partitiorP qui estime au mieug par fp. Pour cela, Coq et al. [9] ont élaboré une tealmiq
basé sur les criteres d'information et la longudur codage sans perte des donngs Cette
technique est basée sur deux types de codageddge arithmétique et le codage de précision. Nous
rappelons ici le critére résultant de ces dévelomggs.

CRIT(w"|P) = =X n; 103% +E

a(n) —nlogr (4)

Le principe MDL (pour Minimum Description Lengthyiggére de choisir la partition qui minimise ce
critere pour approchgi parf 5 de la maniére suivante :

P = argmin{CRIT(v"",P),P € Py} (5)
oU P4 €St la partition maximale deaR intervalles tous de longuenrméfinie apriori.

L’obtention d'une telle partition et d'une telle rd®té pour chaque variable a l'aide de la
programmation dynamique afin de ne pas tester 4dete partitions possibles constitue le point de
départ pour calculer I'équation (2).

4 Expérimentations

Notre approche de sélection de variables est lsagdes criteres d’information définis par I'équeti
(2). Elle est évaluée et comparée d’abord sur desédsnsimulées qui suivent une loi normale
N (u,0) ou le nombre de class&sest eégal 2, le nombre de variableg = 3 etn = 500 par classe
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(figure 1), ensuite sur le jeu de données WINIBNt les caractéristiques sdkit= 3, n = 178, et
M = 13). Pour ce jeu de données, nous avons utilisélidat@n croisée (CV pour cross validation)
pour construire les ensembles d’apprentissage &stiel 0 — CV). Cette opération est répét¥efois
pour obtenir des résultats statistiquement cori@tts 100).
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Figure 1 : Répartitions spatiales des données et ddp. Leablasi suivent une loi normaM(u, o = 1) sur
chaque axe. Le tableau 1 détaille les valeurs d®lenneu pour chaque variable et chaque cla@ée= 2).

Tableau 1 :Valeurs de moyenng prisent pour chaque variable en fonction de chatpsse.

Numéro classeVariable 1 Variable 2 Variable 3
k=1 (2,10) (4,8) (6,6)
k=2 (4,8) (2,10) (3,3)

A partir des ddp estimées en utilisant I'équatid)) tous avons calculé les ICs de I'équation (2) en
utilisant les schémas de parcours SFS et SBS. Ledbule quantifier la qualité des variables aén d
sélectionner celles qui décrivent au mieux les desn Le tableau 2 montre les sous-ensembles
sélectionnés a chaque itération par le criterdaimation BIC dans le cas de la figure 1. Ces téwil
sont comparés au critéere de Wilk’s tel qu'il estiédans [12]. En analysant uniquement les ddp, on
observe que le sous-ensemble formé uniquementapaariable 3 décrit bien les données. Un sous-
ensemble contenant cette variable ne peut que mepnésenter ces données. Cependant, le sous-
ensemble(1,2} sépare presque parfaitement les données. Le taBlesontre aussi la différence du
sous-ensemble obtenu a I'itération 2 par le sch&Bfa entre les critéres BICGgs = {1,2}) et Wilk's

(Ysgs = {2,3}). Cependant, ces critéres, pour le schéma SF&irenméme sous ensembl@{; =
{2,3}). D’ou l'intérét du schéma SBS en utilisant ldéne BIC.

Tableau 2 :Résultats de sous-ensembles sélectionnés.

SFS SBS
BIC Wilk's BIC Wilk's
Itération 1 {3} {3} {1,2,3} {1,2,3}
Itération 2 {2,3} {2,3} {1,2} {2,3}
Itération 3 {1,2,3} {1,2,3} {2} {3}

! Base de données UCI Repository : http://archiveicedu/ml/datasets.html
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La figure 2 ci-dessous présente une comparaisontitatave entre les différents sous-ensembles
obtenus par les trois criteres d’information etclitere de Wilk's. Ces résultats montrent les

pourcentages moyens de taux de bonne classificabtenus par les algorithmes de classification.

Quatre algorithmes de classification ont été apgkgpour mesurer la qualité des résultats et les
performances des schémas SFS et SBS a saM (k = 1, k-Neareast Neighbor), NB (Naive

Bayes), LDA (Linear Discriminant Analysis) et SVI8ypport Vector Machine).
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La figure 2 montre la supériorité des critéres fdiimation par rapport au critere de Wilk's. Les
courbes issues des critéres d’information se calgiondans la plupart de cas. Cela signifie que ces
criteres ont sélectionné les mémes sous-ensembleslgs differentes itérations. Pour le criterg
nous avons choigt = 0.2, 0.4 et 0.8. Pour ces valeurs d& nous constatons que le taux de bonne
classification est le plus élevés. L'utilisation diéférents algorithmes de classification affectup
notre approche. Elle converge mieux vers la salutigtimale obtenue par une recherche exhaustive.

5 Conclusion

Nous avons présenté une approche de sélectionridélea basée sur les criteres d’'information. Des
estimateurs continus par morceaux utilisant le gedarithmétique adaptatif sont employés pour
approcher la ddp et définir ainsi la partition omle pour chaque variable. Les tests réalisésesur d
données simulées et références et les comparags@sle critere de Wilk’s ont montré la bonne
tenue de notre approche pour différents algorithtieeslassification.
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