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candidates pour chaque jeu de données choisi. 

Choisir l'algorithme qui performe le mieux cet exercice. 

5.1 La plateforme de classification 

Nous avons développé une application en Python et Flask, conçue pour tester 

différentes méthodes d'optimisation sur un ensemble de données (figure 5.1). 

Elle fournit plusieurs outils afin de permettre à l'utilisateur de visualiser ses don­

nées, de construire son modèle avec la méthode d'optimisation de son choix et de 

vérifier différentes mesures de performance. 

À la fin de la simulation, l'outil produit des graphes, ainsi que des statistiques 

détaillées pour évaluer les performances des méthodes d'optimisation. L'utilisateur 

pourra ainsi comparer et décider de la méthode la plus adaptée à ses besoins. 

Pour construire un modèle, l 'utilisateur choisit son jeu de données à gauche, la 

méthode d'optimisation qu'il veut appliquer en haut, l'intervalle de valeur pour 

const ruire les combinaisons et l 'ensemble de solutions possibles. 

Ensuite il précise la version de Galaxy-X qu'il veut utiliser et finalement la mé­

thode d'évaluation. 

Cette partie optimise la fonction objectif pas à pas, car elle ne peut lancer qu'une 

itération de l 'algorithme à chaque étape. 

Nous avons décidé d'implémenter nos propres algorithmes pour ce type de pro­

blème sauf pour l'optimisation Bayésienne nous avons utilisé une libraire de Snoek 

et al. (2012). 

Le but ultime de tout modèle d'apprentissage automatique est d'apprendre à partir 

d'exemples de manière à ce que le modèle soit capable de généraliser l'apprentis-
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sage à de nouvelles instances qu'il n 'a pas encore vues. 

Mode! 

v' Ext ~ 

Grid 
OptGrid Bill CHmbing 

Figure 5.1: Capture d'écran de l'application de classification 

Cette interface permet de construire un modèle pour chaque jeu de données 
avec différents paramètres et configurations 

Nous devons entraîner le modèle sur un sous-ensemble de notre ensemble de don-

nées total, en conservant les données restantes pour évaluer la capacité du modèle 

à généraliser- autrement dit, nous devons être capables de répondre à la question 

"comment notre modèle réussira-t-il à traiter des données qu'il n'a pas apprises 

directement pendant l'entraînement ? " 

Nous avons donc gardé tout au long de ce projet les résultats de deux méthodes 

d'évaluation : 

La division simple des données en données de test et données d'entraîne­

ment : train_ test_ split de sklearn ; 
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La validation croisée : leave_p_ out (Dhifli et Diallo, 2016) 

5.2 Performance des différents algorithmes 

5.2.1 Galaxy-X 

En nous concentrant dans un premier temps sur les scores des métriques de per­

formances obtenus pour les 12 ensembles de données avec l 'algorithme original 

de Galaxy-X. Nous pouvons observer qu 'il a une précision moyenne de 0.458 , une 

F-mesure pondérée moyenne de 0,505 et un rappel moyen de 0.454 si on utilise une 

division en ensemble de test et ensemble d 'entraînement comme méthode d 'éva­

luation. Il a une précision moyenne de 0.821 , une F-mesure pondérée moyenne 

de 0, 790 et un rappel moyen de 0.818 si on utilise la validation croisée comme 

méthode d 'évaluation. 

Nous remarquons que ces valeurs varient entre 0 et 1. Cet algorithme fonctionne 

très bien sur quelques données et très mal sur d'autres. Il se révèle plus performant 

avec 'Leave-p-out' parce que nous avons moins de classes (figure 5.2). 

5.2.2 Galaxy-X -1 avec recherche exhaustive 

Nous avons ajouté un module à l 'algorithme de Galaxy-X qui permet de faire une 

recherche exhaustive de tout l 'ensemble de solutions possibles pour la valeur de 

raffinement et qui choisit la meilleure (pour plus de détails voir annexe B.3). 

Notons que dans ce cas, comme nous avons une seule valeur à optimiser, cet 

ensemble de solutions est assez restreint. Il s'agit de l 'intervalle [-1,1] donc les 

valeurs (-1 , -0.9 , -0.8 , -0.7, -0.6, -0.5 , -0.4 , -0.3 , -0.2, -0.1 , 0, 0.1 , 0.2 , 0.3 , 0.4 , 0.5 , 

0.6, 0.7, 0.8 , 0.9 , 1) 

Cet algorithme construit simplement un modèle pour chaque solution possible, 

évalue chaque modèle et sélectionne l'architecture qui produit les meilleurs résul-
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~ Prédson M! F Mesure ~ Rappel 

(b) Méthode de validation : Validation croisée 

Figure 5.2: Performance de l'algorithme Galaxy-X 

La figure illustre la performance de l'algorithme Galaxy-X sur des jeux de 
données viraux et les valeurs de précision, F Mesure et rappel avec deux 

méthodes d'évaluation 
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(b) Méthode de validation : Validation croisée 

Figure 5.3: Performance de l'algorithme Galaxy-X -1 : Recherche exhaustive 

La figure illustre la performance de l 'algorithme Galaxy-X -1 : Recherche 
exhaustive sur des jeux de données viraux et les valeurs de précision, F 

Mesure et rappel avec deux méthodes d'évaluation 
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La figure 5.3 présente les scores des métriques de performances obtenus pour les 

12 ensembles de données. Nous pouvons voir qu'il a une précision moyenne de 

0.916 , une F-mesure pondérée moyenne de 0,940 et un rappel moyen de 0.912 

si on utilise une division en ensemble de test et ensemble d'entraînement comme 

méthode d'évaluation. Il a une précision moyenne de 0.864, uneF-mesure pondérée 

moyenne de 0,837 et un rappel moyen de 0.860 si on utilise la validation croisée 

comme méthode d'évaluation. 

La recherche exhaustive améliore les scores de ces métriques en moyenne de 24% 

et les valeurs de l'hyperparamètre pour cet algorithme varient entre 0.5 et 1. C'est 

une méthode très performante qui permet d'améliorer assez rapidement la qualité 

du modèle surtout que dans ce cas nous n'avons qu'un seul hyperparamètre à 

optimiser. Cependant , il s'agit d'un échantillonnage exhaustif de l'espace hyper­

paramètre, il peut devenir assez inefficace si cet espace devient trop grand (figure 

5.3). 

5.2.3 Galaxy-X -1 avec L'algorithme de descente 

Nous avons implémenté un module qui ajoute la méthode de l 'algorithme de des­

cente pour optimiser la valeur du raffinement. Cette méthode vise à trouver la 

valeur qui donne la meilleure performance dans l 'intervalle [-1, 1]. 

Notre méthode choisit une valeur au hasard de l'ensemble des valeurs et ensuite 

l'incrémente ou de la décrémente jusqu'à ce qu 'elle trouve un sommet (pour plus 

de détails voir annexe B.4). 

Pour ce projet et pour avoir des résultats reproductibles, nous avons forcé l'algo­

rithme de toujours commencer au point (-0.3). 
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Figure 5.4: Performance de l 'algorithme Galaxy-X -1 :L'algorithme de descente 

La figure illustre la performance de l'algorithme Galaxy-X -1 :Algorithme de 
descente sur des jeux de données viraux et les valeurs de précision, F Mesure 

et rappel avec deux méthodes d 'évaluation 

La figure 5.4 présente les scores des métriques de performances obtenus pour les 12 
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ensembles de données Nous pouvons voir qu'il a une précision moyenne de 0.900, 

uneF-mesure pondérée moyenne de 0,928 et un rappel moyen de 0.898 si on utilise 

la division simple comme méthode d'évaluation et une précision moyenne de 0.798, 

uneF-mesure pondérée moyenne de 0,790 et un rappel moyen de 0.793 si on utilise 

la validation croisée comme méthode d'évaluation. 

L'algorithme de descente améliore les scores de ces métriques en moyenne de 10% 

et les valeurs pour cet algorithme varient entre 0.32 et 1. 

Nous concluons donc que cet algorithme dépend du point de lancement de l'Al­

gorithme, il trouve toujours une solution performante mais pas la solution la plus 

performante. Les résultats dépendent du point de lancement de l'algorithme (fi­

gure 5.4). 

5.2.4 Galaxy-X -2 avec Recherche exhaustive 

Nous avons changé le code de Galaxy-X pour rendre le raffinement un tableau qui 

contient une valeur unique pour chaque classe donc nous avons assez de valeurs 

dans le tableau que de nombre de classes. 

Cet algorithme fait une recherche exhaustive de tout l'ensemble de solutions pos­

sibles pour la valeur optimale du raffinement et choisit la meilleure (pour plus de 

détails voir annexe B.5). 

Notons que dans ce cas, comme nous avons plusieurs valeurs à optimiser, cet 

ensemble de solutions est assez grand de taille. Il s'agit de l'intervalle [-1 ,1] donc 

les valeurs (-1, -0.9 , -0.8, -0.7, -0.6 , -0.5, -0.4, -0.3 , -0.2, -0.1, 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 

0.5, 0.6, O. 7, 0.8, 0.9, 1) pour chaque valeur du tableau et toutes les combinaisons 

possibles entre eux. 
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(b) Méthode de validation : Validation croisée 

Figure 5.5: Performance de l'algorithme Galaxy-X -2 : Recherche exhaustive 

La figure illustre la performance de l'algorithme Galaxy-X -2 : Recherche 
exhaustive sur des jeux de données viraux et les valeurs de précision, F 

Mesure et rappel avec deux méthodes d 'évaluation 

La figure 5.5 présente les scores des métriques de performances obtenus pour les 
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12 ensembles de données Nous pouvons voir qu'il a une précision moyenne de 

0.916 , une F-mesure pondérée moyenne de 0,940 et un rappel moyen de 0.912 

si on utilise une division en ensemble de test et ensemble d 'entraînement comme 

méthode d'évaluation. Il a une précision moyenne de 0.872, uneF-mesure pondérée 

moyenne de 0,861 et un rappel moyen de 0.870 si on utilise la validation croisée 

comme méthode d 'évaluation. 

La recherche exhaustive améliore les scores de ces métriques en moyenne de 25% 

et les valeurs pour cet algorithme varient entre 0.5 et 1 (figure 5.5). Comme 

démontré dans la littérature, la recherche exhaustive donne les meilleurs résultats 

et garantie la meilleure performance d'un algorithme mais c'est un algorithme 

très gourmand en ressources puisqu'il teste toute les combinaisons possibles et ce 

nombre augmente exponentiellement avec le nombre de classes. 
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5.2.5 Galaxy-X-2 avec Algorithme de descente 
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Figure 5.6: Performance de l'algorithme Galaxy-X -2 : Algorithme de descente 

La figure illustre la performance de l 'algorithme Galaxy-X -2 : algorithme de 
descente sur des jeux de données viraux et les valeurs de précision, F Mesure 

et rappel avec deux méthodes d'évaluation 
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La figure 5.6 présente les scores des métriques de performances obtenus pour les 

12 ensembles de données, nous pouvons voir qu'il a une précision moyenne de 

0.730, une F-mesure pondérée moyenne de 0,785 et un rappel moyen de 0.724 si 

on utilise une division en ensemble de test et ensemble d'entraînement comme 

méthode d'évaluation et une précision moyenne de 0.747, une F-mesure pondérée 

moyenne de 0, 737 et un rappel moyen de O. 7 45 si on utilise la validation croisée 

comme méthode d'évaluation. 

L'algorithme de descente améliore les scores de ces métriques en moyenne de 10% 

et les valeurs pour cet algorithme varient entre 0.15 et 1 donc il est légèrement 

plus mauvais que la version dans Galaxy-X-1. Les résultats et les améliorations 

dépendent beaucoup d'un jeu de donnée à l'autre 

Une description détaillée de 1' algorithme de descente est présente dans 1' annexe 

B.6. 

5.2.6 Galaxy-X -2 avec Optimisation Bayésienne 

L'optimisation bayésienne appartient à une classe d'algorithmes d 'optimisation 

basée sur un modèle séquentiel (SMBO) qui permet d'utiliser les résultats de 

notre itération précédente pour améliorer notre méthode d'échantillonnage de l'ex­

périence suivante (pour plus de détails voir annexe B.8). 

Dans un premier temps, nous définirons un modèle construit avec des hyperpara­

mètres À qui, après avoir été formés , sont notés v par une mesure d'évaluation. 

Ensuite, nous utilisons les valeurs d'hyperparamètre précédemment évaluées pour 

calculer une prévision postérieure de l'espace d'hyperparamètre. Nous pouvons 

ensuite choisir les valeurs optimales de l'hyperparamètre en fonction de cette pré­

vision postérieure comme notre prochain modèle candidat. 
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Nous répétons ce processus de manière itérative jusqu'à ce que la convergence soit 

optimale. 

Nous utilisons un processus gaussien pour modéliser la probabilité antérieure des 

résultats dans l 'espace des hyperparamètres. Ce modèle servira essentiellement 

à utiliser les valeurs des hyperparamètres )q, ... , .. \ et les scores correspondants 

v1 , ... , vi observés pour approximer une fonction de score continue sur l'espace des 

hyperparamètres. 

Cette fonction approximative inclut également le degré de certitude de notre esti­

mation, que nous pouvons utiliser pour identifier les valeurs des hyperparamètres 

candidates qui produiraient l 'amélioration attendue la plus importante par rap­

port au score actuel. 

La formulation de l'amélioration attendue est connue sous le nom de notre fonction 

d'acquisition, qui représente la distribution postérieure de notre fonction de score 

dans l 'espace hyperparamètrique. 

La figure 5. 7 présente les scores des métriques de performances obtenus pour les 

12 ensembles de données. Nous pouvons voir qu'il a une précision moyenne de 

0.790, une F-mesure pondérée moyenne de 0,837 et un rappel moyen de 0.785 

si on utilise une division simple en ensemble de test et ensemble d 'entraînement 

comme méthode d 'évaluation. Il a une précision moyenne de 0.827, une F-mesure 

pondérée moyenne de 0,793 et un rappel moyen de 0.825 si on utilise la validation 

croisée comme méthode d'évaluation. 
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Figure 5. 7: Performance de l'algorithme Galaxy-X -2 : Optimisation Bayé­
sienne 

La figure illustre la performance de l'algorithme Galaxy-X -2 :Optimisation 
bayésienne sur des jeux de données viraux et les valeurs de précision, F 

Mesure et rappel avec deux méthodes d'évaluation 
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5.2.7 Galaxy-X -2 avec Recherche paramètre par paramètre 
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Figure 5.8: Performance de l'algorithme Galaxy-X -2 : recherche paramètre 
par paramètre 

La figure illustre la performance de l'algorithme Galaxy-X -2 :recherche 
paramètre par paramètre sur des jeux de données viraux et les valeurs de 

précision, F Mesure et rappel avec deux méthodes d'évaluation 
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Cette approche optimise chaque paramètre à la fois mais en tenant compte chaque 

fois des valeurs optimales trouvées précédemment (pour plus de détails voir annexe 

B.7). 

Par exemple, si on a trois paramètres à optimiser x,y et z, l'algorithme va com­

mencer par trouver la valeur optimale de x , ensuite il va optimiser y tout en tenant 

compte de cette valeur optimale de x qu'il a trouvé et finalement, il optimise z en 

sachant x et y. 

La figure 5.8 présente les scores des métriques de performances obtenus pour les 12 

ensembles de données. Nous pouvons voir qu 'il a une précision moyenne de 0.916, 

uneF-mesure pondérée moyenne de 0,940 et un rappel moyen de 0.912 si on utilise 

une division simple des données en ensemble de test et ensemble d'entraînement 

comme méthode d'évaluation. Il a une précision moyenne de 0.872, uneF-mesure 

pondérée moyenne de 0,861 et un rappel moyen de 0.870 si on utilise la validation 

croisée comme méthode d'évaluation. 

Tout comme la recherche exhaustive, cette méthode améliore les scores de ces 

métriques en moyenne de 25% et les valeurs pour cet algorithme varient entre 

0.5 et 1 mais il teste beaucoup moins de combinaison donc consomme beaucoup 

moins de ressource pour atteindre ce même résultat. 

5.2.8 Discussion et conclusion 

En comparant la moyenne des résultats pour chaque algorithme (tableaux 5.1 

et 5.2) , nous remarquons que les algorithmes qui ont performé le mieux sont la 

recherche exhaustive et la recherche paramètre par paramètre. 

L'algorithme de descente performe bien mais dépend du hasard lié au point de 

départ de l'algorithme. Quant à l'optimisation bayésienne, elle donne de bons 

résultats en raison de sa granularité, mais elle est imprédictible et consomme plus 
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de temps et de ressources quand il y a plus de classes. 

Tableau 5.1: La moyenne des résultats pour chaque algorithme avec une division 
simple comme méthode d'évaluation 

Précision F-Mesure Rappel 
Galaxy-X 0.458 0,505 0.454 
Galaxy-X - 0.916 0,940 0.912 
1 Recherche 
exhaustive 
Galaxy-X -1 0. 900 0,928 0.898 
L'algorithme de 
descente 
Galaxy-X - 0.916 0,940 0.912 
2 Recherche 
exhaustive 
Galaxy-X -2 0.730 0,785 0.724 
L'algorithme de 
descente 
Galaxy-X -2 0.916 0,94 0.912 
recherche para-
mètre par para-
mètre 
Galaxy-X -2 0.790 0,837 0.785 
Optimisation 
Bayésienne 

En particulier, nous avons constaté que l 'algorithme de descente et l 'optimisation 

bayésienne, bien que très efficaces pour des problèmes réputés difficiles, étaient 

sujettes à la "malédiction de la dimension" , c'est-à-dire qu'elles peuvent devenir 

rapidement inefficaces, si tôt que la dimension devient trop importante. 

Aussi , il reste un défi de taille : comment savoir si le modèle est généralisable et 

prédira bien dans l'avenir sur des données qui sont jamais vus auparavant? Dans 

notre cas, l 'un des plus grands problèmes dans l'apprentissage supervisé est le 

surapprentissage (Berrar, 2019), il est facile de construire un modèle parfaitement 

adapté à notre ensemble de données mais incapable de bien généraliser sur des 
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Tableau 5.2: La moyenne des résultats pour chaque algorithme avec la validation 
croisée comme méthode d 'évaluation 

Précision F-Mesure Rappel 
Galaxy-X 0.821 0,790 0.818 
Galaxy-X - 0.864 0,837 0.860 
1 Recherche 
exhaustive 
Galaxy-X -1 0.798 0,790 0.793 
L'algorithme de 
descente 
Galaxy-X - 0.872 0,861 0.870 
2 Recherche 
exhaustive 
Galaxy-X -2 0.747 0,737 0.745 
L'algorithme de 
descente 
Galaxy-X -2 0.872 0,861 0.870 
recherche para-
mètre par para-
mètre 
Galaxy-X -2 0.827 0,793 0.825 
Optimisation 
Bayésienne 

données non vues auparavant. 

Généraliser signifie aller de quelque chose de spécifique à quelque chose de large. 

Cette approche de généralisation nécessite que les données que nous utilisons pour 

former le modèle M constituent un bon échantillon fiable des observations que 

nous souhaitons que l'algorithme apprenne. Plus la qualité est élevée, plus elle est 

représentative et plus il sera facile pour le modèle d'apprendre. 

Dans ce travail, nous avons utilisé la validation croisée pour échantiller les données. 

Cette méthode vise à éviter que le choix aléatoire des données d'entraînement par 

rapport aux données de test affecte nos attentes en matière de prédiction et à 

éviter le surapprentissage (Hastie et al. , 2009 , Duda et al., 2000). En d'autres 
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termes, si nous avons eu de la chance et avons choisi une bonne combinaison de 

formation et de validation parmi l'ensemble de données et que cette combinaison 

a donné d'excellentes prédictions sur les données de validation, les prédictions 

futures ne seraient probablement pas aussi réussis. Pour résoudre ce problème, 

plusieurs répétitions sont exécutées et moyennées (Simon, 2007). 

Molinaro et al. (2005) ont comparé diverses méthodes d'échantillonnage de don­

nées de grande dimension, utilisées en bioinformatique. Leurs résultats suggèrent 

que la validation croisée par 10, et le bootstrap ont le plus petit biais. Cependant , 

il n'est pas clair quelle valeur de k doit être choisi pour la validation croisée des 

k-pli. Un choix judicieux est probablement k = 10, étant donné que l'estimation 

de l'erreur de prédiction est presque non biaisée dans une validation croisée mul­

tipliée par 10 (Simon, 2007). Isaksson et al. (2008) Soulignent toutefois que les 

mesures de performance validées par des méthodes croisées ne sont pas fiables 

pour les ensembles de données à petit échantillon. 

Gràce à cette méthode d 'échantillonage, les résultats que nous présentons dans 

ce mémoire sont considérés bien généralisable et comme une bonne estimation 

de la performance permettant de prédire les résultats futurs. Cependant, comme 

nous l'avons appliqué avec uniquement cinq plis et pour avoir un meilleur indice 

de généralisation, il sera préférable de tester les données de nouveau avec une 

validation croisée à dix plis. 



CHAPITRE VI 

CONCLUSION 

L'apprentissage automatique est peut-être le plus utile pour l'interprétation de 

grands ensembles de données génomiques et a été utilisé pour annoter une grande 

variété de séquences génomiques. 

Les algorithmes d'apprentissage automatique tentent de construire des modèles 

qui capturent un élément d 'intérêt basé sur des données ce qui permet aux ordi­

nateurs de faire et d'améliorer les prévisions ou les comportements. Malgré leur 

popularité et leur utilité, la plupart des techniques d'apprentissage automatique 

requièrent des connaissances approfondies pour guider le choix du modèle et des 

paramètres les mieux adaptés à un problème particulier. Dans de nombreux cas, 

ces connaissances spécialisées ne sont pas facilement disponibles. Quand c'est le 

cas , la complexité du problème et la subjectivité de l'expert peuvent souvent 

conduire à des choix sous-optimaux. 

Le choix des hyperparamètres peut affecter de manière significative les perfor­

mances du modèle résultant , mais la détermination de ces valeurs peut être com­

plexes. Par conséquent, une stratégie de recherche disciplinée et théoriquement 

solide est essentielle. 

Nous avons présenté dans ce travail une méthode pour guider efficacement la 
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recherche de solutions optimales et le choix des hyperparamètres. Les résultats 

obtenus dans ce travail montrent que l'utilisation de la technique d 'apprentis­

sage automatique et de la configuration suggérées par notre approche automatisée 

donnent des prévisions de qualité bien supérieure aux résultats obtenus par une 

paramétrisation par défaut. La recherche exhaustive arrive toujours à trouver la 

solution optimale mais souffre de la malédiction de la dimensialité. L'optimisation 

bayésienne et l'algorithme de descente fonctionnent très bien sur quelques jeux de 

données et très mal sur d'autres. Ils dépendent du point de départ et ne trouvent 

pas toujours les scores globaux maximaux. Surtout l'optimisation bayésienne né­

cessite un nombre élevé d 'itérations pour donner un bon rendement. Ils améliorent 

les résultats mais restent moins efficaces que la recherche exhaustive. Notre mé­

thode 'la recherche paramètre par paramètre ' a donné des résultats meilleurs que 

l 'optimisation bayésienne et l'algorithme de descente mais doit être testé sur plus 

de données et avec d'autres types d'algorithmes autres que Galaxy-X. 
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Tableau A.1: Détails des jeux de données 

Données PCA Nombre Nombre de 
d'instances classes 

digits 1797 10 

10 m 

• • • 
o.s •• • 

• • 
iris O.t> 

:.., 100 3 
•• -•• 

"'<~ . t$ • • 

·~ ! ~} 

·· :a ··?. 



80 

Données PCA 

i){$ 

D-.~4.) 

EBOSPECG 
0..2"~ 

{.Ü)Q 

··0.25 

-<).~ 

-~ 

--

a.~ 

<Hl 

<l." 

n 

GEMGENCG M • 
-()2 

-o • 

$ 
·<M 

-~ 

* JO 

~ 

• 
HCVGENCG 

-~ 

. '"• . .. ·~· 
l :-;,~ ... • ,. 
'~ ........ 

••• 
--1$ 

-r~ -r.o -;n uo 

0.1} 

06 

HIVGRPCG 

·<Jt 

-<)4 

··Oô 

-1 ~ ~1 .0 ··05 ~.0 

.• 

• 

• 
• 

• 

• 

··~· ··' ·· ; .... . • . , . . 
• • 

• 
!H~ -..·~ -m.u 

• 

• 

ns lQ ' .5 

Nombre Nombre de 
d'instances 1 classes 

88 5 

299 7 

284 6 

76 4 



Données 

ROTSPECG 

PMVHIVGC1 

PMVHIVGC2 

PMVHIVGC5 

1 PCA 

'~"' 

lOO 

C·1S 

1 ().W 

(;~~ 

<lOG 

''Û .2$ 

·<Joo 

11)' .... \');kl 

U}{XJ 

·fi)qC 

""1t)(?()ô 

Xl 

'~ 

-m 

-zn 

1Î)Qffi) 

1$1X! 

OO(><J 

?'.L<<) 

.eo-~f;f}(t 

-'->(),'}(! 

... ~.~) 

·lOO~).() ··!i(J<)l) ~~ 

-!$ -$;) -·25 ;s rA) 

• 
• • 

• 
* ..... 

75 

if 

;\>!* 

'1$ 
<# 

KiO!Xl 

~ 00 

""'\t .. ,*. ~ ...... 
• \1• '• ''if , • • w .·. 11• 

• .. •• ./Q, . . .... ,. .,. ,,.,. : · • • 
fJ.~ , :r: .1:• • ·i . ' 

.,. •' . •. 
•l't' •• .. «\ ,.~ 

,,,, .,., 
• •'' . ,,,,. 

''·1YXi ---~0*0 ·--~~ 2!it!O tl><J>) TOO.'> 120~(! 

81 

Nombre Nombre de 
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APPENDICE B 

CODE SOURCE DE L'APPLICATION 

B.l Version originale de Galaxy-X 

t i.mport time 

def old_galaxy(X_train, X_test, y_train, 

y _test, old_softening = -0.4): 

st art t ime = ti me . clo ck () a ne er · le cornpteu.r 

galaxyX = old __ galaxy.GalaxyX(local_estimator=classifier, 

softening=old_softening, 

~ disatnce _measure~dist ance) 

galaxyX. fit (X_ train, y _train) 

1C1 predicted_labels = galaxyX. predict{X_test) 

,, recall , precision, 

12 TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACG, 

d score , f scores , f scores classes , 

.1A r e j e c t i o n _ r e c a ll , r e j e c t i o n _ p r e c i s i o n = e v al u at ion rn et r i cs . 

evaluate_and_get_results (y _test, predicted_labels) 

1G runtime = time. clock () - start_ time 

u; runtime_ = forrn.at ( runtime, : . 2 f ') 

return old_softening, runtime_, recall , precision, 

TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

score , f scores , f scores classes , 
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2 0 rejection recall , rejection_precision 

Listing B.l: La fonction qui exécute Galaxy-X 

1 import nurnpy a s np 

2 irnport $cipy. spatial. distance 

:3 frorn sklèarn. base ilnport BaseEstirnator, CLassifierMixin 

4 hnport pickle 

6 s GalaxyX(BaseEstirnator, ClassifierMixin): 

de f ~ _ îni t __ ( se 1 f , 1 oc a 1_ est i rn at or = ;1\]\'N ; , di sa t nee rn e as ure 

e u cl i de an ' , s o ft e n i n g = 0 . 0 ) : 

s selLsoftening = softening 

J O 

se 1 f. disatnce rneasure = disatnce rneasure 

s el f . 1 o c al e s t i rn à t o r = 1 o c a 1 e s t i rn at o r 

n self .locaÏ_closed_set_classifier () 

,,, return 

t 3 def local_closed_set_classifier(self): 

.1. 7 

1. 8 

2 1 

'lG 

if s e 1 f . 1 oc a 1 est i rn at or = 11 Kl\N" : 

frorn sklearn irnport neighbors 

self .local_estirhàtor = neighbors. KNeighborsCla s sifi e r ( 

n_neighbors=3 , algorithrn= 'brute; , rnetric=self. disatnce_rneasure) 

if self .local estirnator = nsVJVI Linea,r" : 

from sklearn. svrn import SVC 

self.local _ estirnator == SVC(kerne1= 11 l înear 1
' ) 

el if self .local estirnator = 11 8\T\11 RBF 11
: 

· from sklearn. svrn import SVC 

self .local_estirnator = SVC() 

e li f s e 1 f . 1 oc a 1 est i rn at or = 11Ul'" : 

from sklearn. tree i inport DecisionTreeClassifier 

self .local estirnator = DecisionTreeClassifier ( 

randorn_state=O) 

el if self .local estirnator = !IRa.ndom Forest'~ : 

fron1 skle a rn . ensern ble irnport RandornForestCl assifier 
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self .local_estimator = RandomForestClassifier () 

cl if self .local estimator = "AdaBoost" : 

from sklearn. ensemble irrtport AdaBoostClassifier 

self .local_estimator = AdaBoostClassifier () 

cl if self .local estimator = "NB": 

frm:n sklearn. naive_bayes impùrt GaussianNB 

self .local_estimator = GaussianNB () 

c 1 if se 1 f. local e.stimator = nLDAH : 

from sklearn. Ida irnport LDA 

se 1 f. local estimator == LDA() 

c l i f s e 1 f . 1 oc a 1 est i rn at or = "qDA '' : 

from sklearn. qda irnport QDA 

s e 1 f . 1 oc a 1 est i rn at or = QDA () 

e 1 se : 

p r i n t ( " U nknown C 1 a, s s i fi e r , se t t o de fa u 1 t : KNNH ) 

fro:n1 sklearn irnport neighbors 

self .local_estimator = neighbors. KNeighborsClassifier ( 

n_neighbors=3, algorithm= :brutc' , metric=self. disatnce_measure) 

r e turn self 

dcf fit (self, X, y): 

self. classes_, self. indices 

True) 

se 1 f . saved local mo dels names 

self. saved local models = {} 

np. unique (y, return inverse= 

[] 

'>U p r î n t ( ' f i t ' ) 

r 1 s e lf . cre at e _ groups (X, y ) 

r;2 se 1 f. maxd_meanv () 

Y'; r e turn self 

r;4 d cf cre at e _ groups ( s e 1 f , X, y) : 

sr-, self. groups = {} 

~,r; p r i 11 t ( : er e at e -····· groups ' ) 

for i in self. classes 

s e 1 f . gr ou p s [ i ] = [ ] 
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for i , v in (y) : 

Gu self. groups [v]. append (X[ i]) 

Gt ret u rn 

r;z dèf maxd_meanv( self); 

G:3 self . center_ ra di us~{} 

64 prin t ( : maxd ...... rne<-:nrv ' ) 

i}f, for i iiJ self. classes 

()G meanV = np. mean (self. groups[ i ], · axis =0) 

m . maxD=n p , rnax (d. c d i s t ( [ mea.Il V] , s el L groups[ i ] , s e 1 f . 

disatnce _me as ure)) 

p r i :nt ( ' ad d soft in i n g v a 1 u e ' ) 

Go max:D+=(max:D * s e 1 f . soft eni n g ) 

n s e 1 f . center _ radius [ i ] = (max:D , mean V) 

71 return 

"(2 d e f S e p ar ab i li t y ( s e lf ) : 

73 

'ï -1 

se 1 f . 13e p ar ab i 1 i t y 

sum_sep .= 0 

0 

l= li s t ( set (se 1 f. center _radius)) 

nb combinations = 0 

if ( len ( 1 ) <=1): 

self. separability 

el sc : 

1 

fo ·t; i in ra.nge ( lcr1 ( 1 ).-1): 

( radiusi, mean Vi) = self. center _radius [ 1 [ i]] 

for j in range (i+1, len (l)): 

?s3 nb combinations+=1 

!34 (radiusj , meanVj) = self. center_radius [1 [j ]] 

~ ~; d i s t = f 1 o a t ( d . c d i s t ( [ rn e an Vi ] ; [ rn e an V j ] ; s e 1 f . 

disatnce _me as ure) [ 0] [ 0]) 

BG i f ( d i s t >= ( r a d i u s i + r a d i u s j ) ) : 

~" sum_sep + = 1 

?s8 clif (dist <= abs (radiusi-radiusj)): 

w1 sum_sep += 0 
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c Iseo : 

sum_sep += ( dist / ( radiusi + radiusj)) 

self. separability = (sum_sep / nb_combinations) 

rcturn 

9 -t d e f p r e d i c t ( s e lf , X) : 

Of) 

l(; J. 

l C2 

predictions = [] 

for test vector i.:n X: 

p r e d i et e d _ l ab e l = s e l f . fi l t e r _ c l a s s e s ( t est _ v e c t or ) 

i f ( l e n ( pre dicte d _label ) < =0) : 

predicted_y = -1 

elif ( len (predicted_label)=~l): 

predicted_y = predicted_label [0] 

cise : 

;cu pre dicte d _y = s e l f . local _ close d_ cl as si fic at ion ( 

test_ vector, predicted_label) 

lC 'J predictions. append ( predicted_y) 

;n'> ret urn predictions 

ton def fil ter_ classes (self, X): 

w? l ab e l s = [ ] 

.w6 for cls i n list (self.groups.keys()): 
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to9 if ( float (d.cdist([XJ ,[self.center_radius[cls][l]J, self. 

), \() 

l .1.J 

dis at n ce_ rn e as ure ) [ 0 ] [ 0 ] ) <= fi o at ( s e l f . center _ radius [ c l s ][ 0 J ) ) : 

labels. append ( cls) 

return labels 

ll2 def local_closed_classification (self , x, labels): 

, ·' :3 name = ·" ..... 11 
• jo in ( sorte d ( set ( lis t (rnap ( s t r , labels ) ) ) ) ) 

"1 17' 

i .l·" 

i..L J 

if (name in self. saved_loèal_models. keys ()): 

x = x. reshape( 1 , -1) 

predicted_y ~ · pickle.loads (self. saved_local_models [name 

] ) . predict (x) [0] 

local_ training_X , local_ training_y 

for i in labels: 

[]' [] 
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i2fl 

121 

123 

124 

12[-) 

L29 

local_training=X+=List (self. groups [ i]) 

local~tr aining_ y += [i] * leù( se 1 f. groups [ i]) 

clf = self .local estimator 

clf. fit (1ocal_training_X, local_training---'-y) 

x == x. reshape (1, -1) 

predicted ~y = c lf. pred ict (x) [0] 

self. saved_local_models[name] 

retur n prediçted_y 

gét_params ( s.elf , deep=True): 

pickle. dumps ( c lf) 

return { "softening 11
: self.softening , Hdisatnce m ea,sure" : self 

.disatnce measure, ''lo<~a l cstirnatortt : self.lo cal_estimator} 

Lw dei set_params(self, * * P~.uameters): 

u: for parameter, value in parameters. items(): 

1::12 self. sctattr (parameter , value) 

13:3 ret ur n se 1 f 

Listing B.2: La classe Galaxy-X 

B.2 Galaxy-X -1 

1 import time 

classifier = nsv:rvi Linear 11 

4 distance = 'euclid ea.n' 

G def ext_grid_(X _ train , X_test , y _train , y_test , combin a tions): 

8 

start time 

best score 

softToKeep 

time. clock () 

0 

0 

Hi for s oft in combinations: 

soft , runtime_, recall , precision , 

TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

score, f _ scores , f_scores _ classes , 

rejection_recall , rejection_pr e cision 

algorithmes _ old. old_galaxy ( 



x_ train' x_ test' y- train' y- test' soft) 

i f ( f 1 o a t. ( s co r e ) >= ( be s t _ score ) ) : 

best score 

softToKeep 

float (score) 

soft 

20 soft, runtime_ , recall, precision 

,·; 1 TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, . FNR, FDR; ACC, 

'2 ':! score, f_scores, f_scores_classes, 

"' ·' rejection_recall , rejection_precision 

:::.1 algorithmes_old. old_galaxy( 

2 !) X_ train, X_ test, y_ train , y_ test, softToKeep) 

:::c runtime = time.clock()- start_time 

~:~-, runtime _ = forn1ùt ( runtinie , ' . 2 f ' ) 

2s return softToKeep, runtime_, recall, precision, 

:::~ ) TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, . ACC, 

:n score , f_scores, f_scores_classes, 

at rejection_recall , rejection_precision 

Listing B.3: Recherche exhaustive 

1 i rn port ti me 

:; c 1 as s if i er = 11 SVM Lim~ar n 

distance = 'eucl.iclean' 

r; clef hill_climbing(X_train, X~test, y_train, y_test): ' 

·r start _ time = time. clock () 

soft, runtime_, recall , · precision 

TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, AÇC, 

i o score , f _scores , f _scores_ classes , 

11 rejection_recall, rejection_precision 

,., algorithmes_old. old~galaxy ( 

l3 x_ train' x_ test' y c;_; train' y- test) 

11 steps = 30 

best _ softening 0 

89 
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J.n best score = score 

:7 x2 0.45 

LB X3 0.35 

L9 for i in. rànge ( steps) : 

2(J 

2 .l 

22 

:IG 

2.? 

28 

30 

:n 

·li 

soff, runtime_, . recall , preCISIOn , 

TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

scotes2 ' f_scores ' f~scores- classes ' 

rejection_recall, rejection_precision 

algorithmes_ o1d . o1d _ galaxy ( 

x_ train' x_ test' y- train ' y- test ' x2) 

soft, runtime_, recall , precision, 

TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

scores3, f_scores , f_scores_classes, 

rejection~recall, rejection_precision 

algorithmes~. old. old_galaxy ( 

X_ train, X_._test, y_ train , y_ test , . x3) 

if ( x2 <= ---:1) or ( x2 >= 1. 0) ôr ( x3 <= -1) or ( x3 >= 1 .0) : 

el if scores2 > best score: 

x2 = x2 + 0.05 

best score = scores2 

best_softening = x2 

e Jif scores3 > best score: 

x3 = x3 + 0.05 

best score = scores3 

best~softening = x3 

cise : 

break 

.; -t s o ft , ru nt i me , r e c a ll , p r e c i s i o n , 

1G TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

16 sc or e , f _ s cor e s , f _ s co r es _ c 1 as s e s , 

.; ·,· r e j e c t i o n _ r e c a 11 , r e j e c t i o n _ p r e c i s i o n 

-l & algorithmes_ old. o1d_galaxy ( 



to X_train, X_test, y_train, y_test, best_softening) 

::;n run ti me = ti me. clock () - st art_ ti me 

~'~ runtime_ = forrnat (runtime, '. 2f') 

f;! rcturn soft, runtime_, recall , precision , 

cd TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

;:,.1 score , f_scores, f_scores_classes, 

u; rejection_recall, rejection_precision 

Listing B.4: Algorithme de descente 

B.3 Galaxy-X -2 

import time 

classifier= !' SVM Linear 11 

~, distance = 'euclidean' 

softening = [] 

-r cl ef ext_grid(X_train, X_test, y_train, y_test): 

R start _ time = time. clock() 

lenS of t = le n ( s et (y_ train ) ) 

Jo for i in rangc (lenSoft): 

t.l softening. append(O) 

1 2 

L8 

softToKeep = 

ExtGrid. ExtGrid ( softening , 

galaxyX 

X_ train, y_ train , X_.:.test, y _test , 

classifier , distance). getBestGrid () 

galaxy. autoGalaxy X (loc al_ estima tor=c l às s ifi er 

softening=softToKeep, disatnce_measure=distance) 

galaxyX. fit (X_ train, y_ train) 

predicted_labels = galaxyX. predict(X_test) 

recall , precision, 

TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

;.:3 score , f _scores , f scores classes , 
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z-1 r e j e ct ion~ re c a 1 L, rej é ct ion _pre ci si oh ::::= 

2s evaluation _met ries. evalua te_ and_ get _ rèsults (y_ test , 

2G pre di ct e d _ 1 ah e 1 s ) 

2'~ runtime == time. clock () - start _ti me 

2:S runtime_ ·= forrnat (runtime , ' . 2 f ' ) 

20 ret nrn softToKeep, runtime recall , precision, 

:n TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

én score, f_scores, f~sco:res_classes, 

T:J rejec;tion_recall , rejection_precision 

Listing B.5: Recherche exhaustive 

1 import time 

:; classifier= "SV:M Linear 11 

di st an c e = ' e 1i é 1 i d é in1 ' 

~; softening = l] 

!) 

-r hill_ cli!Ilbing (X_ train, X_ test, y_train , y_ test) : 

~ s t art _ti me = ti me. clock () 

D lenSoft = l c n ( s et (y_train)) 

u; for i in rang e ( lenSoft): 

.l .t softening. append (0) 

' ,, ste p s = 3 0 

best _ softening [] 

l 4 best score = 0 

17 

18 

x2 

x3 

0.15 

0.25 

softening2 

softening3 

[] 

[] 

19 f o r i i n r ar1 ge ( s t e p s ) : 

·.n 

for i in range ( lenSoft): 

softening2 .append(x2) 

softening3.append(x3) 



:n 

'.d 

27 

::n 

:u 

,, i) 

galaxyX = 

galaxy. autoGalaxyX (local_ estimator=classifier , 

softening=softening2 , disatnce_measure=distance) 

galaxyX. fit (X_ train, y _train) 

predicted_labels = galaxyX. predict (X_ test) 

scores2 = 

metrics. accuracy _score (y _test, predicted_labels) 

galaxyX = 

galaxy . autoGalaxyX (local_ est imator=c las si fier 

softening=softening3 , 

disatnce _ measure=dist ance) 

galaxyX. fit(X_train, y_train) 

predicted_labels = galaxyX. predict (X_ test) 

scores3 = metrics. accuracy _score (y _test, predicted_labels) 

if (x2 <= -1) or (x2 > = 1.0) o r (x3 < = -1) or (x3 > = 1.0): 

bre ak 

e 1 i f s c o r e s 2 >= be s t s cor e : 

x2 = x2 + 0.05 

best score = scores2 

best_softening = softening2 

e l if scores3 >= best score: 

,1 ,1 x3 = x3 + 0.05 

1s best score = scores3 

.;r, be s t _ soft eni n g = s o ft eni n g 3 

,., el se : 

.;:; galaxyX 

'50 galaxy. autoGalaxyX(local_estimator=classifier , 

D1 softening=best_softening, disatnce_measure=dist(l,nce) 

"'' galaxyX. fit (X_ train, y_ train) 

~,;~ predicted labels = galaxyX. predict (X_test) 

r tl r e c a 11 , p r e c i s i o n , 

:;:'; TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 
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;j !J score, f-'-scores, f_scores_classes, 

~i ? rejection_recall , rejection_precision 

ss ev a 1 u à ti on_ in et ri cs . ev a 1 ua te _ and _ ge t _ res u 1 t s ( y_ test , 

;;9 p r e d i ct e d _ 1 ab e 1 s ) 

Gu runtime = time. clock () - start_ time 

Gt runtime i:}t ( runtime , ' . 2 f ' ) 

r;2 return best_softening , runtime-'-, recall , precision , 

w, TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

M score, f-'scores, f~scores_classes, 

67) rejection_recall, rèjection__:_:_precision 

Listing B.6: Algorithme de descente 

1 irnport time 

:l classifier = HSV"NI .Linear " 

<~ distance = 'e u clidea.n' 

softening = [] 

dcf opt_grid(X _train, X_test , y_train, y_test): 

start _ti me = time. clock () 

le n S o ft = 1 en ( set ( y_ train ) ) · 

HJ f o r i in ra n ge (1 e n S o ft ) : 

u softening. append (0) 

12 tableau = 

.l :l OptGrid. OptGrid ( softening , X train, y_ train, 

.lA X_ test , y_ test , 

ui classifier , distance). getBestGrid () 

16 galaxyX 

t< galaxy. autoGalaxyX( local_estimator=clas s ifier 

j ~ softening=tableau, disatnce_measure= distance) 

10 galaxyX.fit(X_train, y_train) 

·2o predicted_labels = galaxyX. predict (X_ test) 

21 recall , precision, 



? -:?. TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

:13 score , f scores , f scores classes , 

~; .; rej e ct ion_ re ca 11 , rej e ct ion_ precision 

:!.'i ev al ua ti on_ metrics . ev al ua te_ and_ get _re sul ts ( 

:;: ;; y_test, predicted_labels) 

n runtime = tirrie.clock()- start_tirne 

2 " runtime _ = fonn;.:d. ( runtime , ' . 2 f ' ) 

1 J r(~turn tableau , runtime_, recall , precision , 

Tl TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

s t score, f_scores, f_scores_classes, 

:>.J rej e ct ion _ r e c a 11 , rej e ct ion _ pre c i s ion 

Listing B. 7: La recherche paramètre par paramètre 

fr o rn . ba y es_ op t i rn port B ayes i an 0 pt i rn i z at ion 

irrtport time 

4 classifier = n SVM Linear 11 

distance = 'euel i dca,n' 

1; softening = [] 

s d e f bayes(X_train, X test, y_train, y_test): 

softening = [] 

BOparams 

interval 

12 d = {} 

[] 

(-0.9 , -0.1) 

;:} start time = time. clock () 

.1<1 l e n S o ft = 1 e n. ( s c t ( y _ t r ain ) ) 

,,, for i iu range ( lenSoft): 

Hi softening. append (0) 

11 BOparams. append ( chr (97+ i)) 

ix d[ du (97+i)] = interval 

19 gp _params = { 11 a lpha" : le -5} 

L l de f algoToMax () : 

95 



96 

21 

22 

2-1 

26 

27 

galaxyX = 

galaxy. autoGalaxyX(local_estimator=classifier , 

softening=x, disatnce_measure=distarice) 

galaxyX. fit (X_train, y _train) 

predicted~labels = galaxyX. predict (X_ test) 

scores = 

rnetrics . ac curac y _score (y_ test , predi cted _labels) 

re turn scores 

2u galaxyBO === Bayesian Optimization ( algoToMax, d) 

:;o galaxyBO.maximize(n_iter=lO; **gp_:params) 

Tt y ±:= galaxyBO. res [ 'rùax' ] [ 'rna.x~pa.rams' ) 

a2 final_;_list . = [] 

33 key' value in. y. items(): 

:;,1 final_list .append(value) 

:n galaxy X = 

:lG galaxy .autoGalaxyX( local_estimator=classifier , 

:rr softening=final_list, disatnce_measure=distance) 

a~ galaxyX. fit(X _ train, y_train) 

:;~1 predicted_labels = galaxyX. predict (X_ test) 

.; q r e c a 11 , p r e c i s i o n , 

41 TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

<2 score, f_scores, f_scores_classes, 

rejection_recall, rejection_precision 

1tJ evaluation_metrics. evaluate_and_get_results ( 

,r:; y _test, predicted_labels) 

<Jn runtime = time. clock () - start _t i me 

47 runtime_ = for m a.t (runtime, '.2 f ' ) 

return final_list , runtime rec a ll , p recisi on , 

TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC, 

score, f_scores, f_scores _c lasses, 

rejection_recall, rejection_precision 

Listing B.8: L'optimisation bayésienne 
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