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Figure 5.1: Capture d’écran de I’application de classification

59

Cette interface permet de construire un modéle pour chaque jeu de données

avec différents paramétres et configurations

Nous devons entrainer le modéle sur un sous-ensemble de notre ensemble de don-

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

a généraliser - autrement dit, nous devons étre capables de répondre a la question

"comment notre modéle réussira-t-il 4 traiter des données qu’il n’a pas apprises

directement pendant ’entrainement 7 "

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’entraine-

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

] 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 1’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’entrainement 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
trés bien sur quelques données et trés mal sur d’autres. Il se révéle 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 a I’algorithme de Galaxy-X qui permet de faire une
recherche exhaustive de tout 1’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 & 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 modéle pour chaque solution possible,

évalue chaque modéle et sélectionne ’architecture qui produit les meilleurs résul-
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Figure 5.2: Performance de ’algorithme Galaxy-X

61

H

La figure illustre la performance de I’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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tats.
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(a) Méthode de validation : Division simple
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(b) Méthode de validation : Validation croisée

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

La figure illustre la performance de ’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’entrainement comme
méthode d’évaluation. Il a une précision moyenne de 0.864, une F-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 ’hyperparamétre pour cet algorithme varient entre 0.5 et 1. C’est
une méthode trés performante qui permet d’améliorer assez rapidement la qualité
du modéle surtout que dans ce cas nous n’avons qu’un seul hyperparameétre &
optimiser. Cependant, il s’agit d’un échantillonnage exhaustif de I’espace hyper-
parameétre, 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 1’algorithme de des-
cente pour optimiser la valeur du raffinement. Cette méthode vise & 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
'incrémente ou de la décrémente jusqu’a 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 1’algo-

rithme de toujours commencer au point (-0.3).
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® Précison = F Mesure # Rappel

(a) Méthode de validation : Division simple

B Précison  ® F Mesure = Rappel

(b) Méthode de validation : Validation croisée

Figure 5.4: Performance de I’algorithme Galaxy-X -1 : L’algorithme de descente

La figure illustre la performance de I’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,
une F-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,
une F-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 I’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 I’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 & 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, 0.7, 0.8, 0.9, 1) pour chaque valeur du tableau et toutes les combinaisons

possibles entre eux.
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® Précison  # F Mesure & Rappel

(a) Méthode de validation : Division simple
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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 I’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’entrainement comme
méthode d’évaluation. Il a une précision moyenne de 0.872, une F-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
trés 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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(b) Méthode de validation : Validation croisée

Figure 5.6: Performance de ’algorithme Galaxy-X -2 : Algorithme de descente

La figure illustre la performance de I’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’entrainement comme
méthode d’évaluation et une précision moyenne de 0.747, une F-mesure pondérée
moyenne de 0,737 et un rappel moyen de 0.745 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 légérement
plus mauvais que la version dans Galaxy-X-1. Les résultats et les améliorations

dépendent beaucoup d’'un jeu de donnée & 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 & une classe d’algorithmes d’optimisation
basée sur un modéle séquentiel (SMBO) qui permet d’utiliser les résultats de
notre itération précédente pour améliorer notre méthode d’échantillonnage de 1'ex-

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

Dans un premier temps, nous définirons un modéle construit avec des hyperpara-

métres A qui, aprés avoir été formés, sont notés v par une mesure d’évaluation.

Ensuite, nous utilisons les valeurs d’hyperparamétre précédemment évaluées pour
calculer une prévision postérieure de ’espace d’hyperparamétre. Nous pouvons
ensuite choisir les valeurs optimales de I’hyperparamétre en fonction de cette pré-

vision postérieure comme notre prochain modéle candidat.
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Nous répétons ce processus de maniére itérative jusqu’a ce que la convergence soit

optimale.

Nous utilisons un processus gaussien pour modéliser la probabilité antérieure des
résultats dans l’espace des hyperparamétres. Ce modéle servira essentiellement
a utiliser les valeurs des hyperparamétres A, ..., \; et les scores correspondants
vy, ..., ¥; Observés pour approximer une fonction de score continue sur I’espace des

hyperparamétres.

Cette fonction approximative inclut également le degré de certitude de notre esti-
mation, que nous pouvons utiliser pour identifier les valeurs des hyperparamétres
candidates qui produiraient I’amélioration attendue la plus importante par rap-

port au score actuel.

La formulation de I’amélioration attendue est connue sous le nom de notre fonction
d’acquisition, qui représente la distribution postérieure de notre fonction de score

dans ’espace hyperparamétrique.

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’entrainement
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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M Précison ®F Mesure @ Rappel

(a) Méthode de validation : Division simple

N Précison = F Mesure # Rappel

(b) Méthode de validation : Validation croisée

Figure 5.7: Performance de ’algorithme Galaxy-X -2 : Optimisation Bayé-
sienne

La figure illustre la performance de I’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 paramétre par parametre

1.2 =

® Précison % F Mesure ® Rappel

(a) Méthode de validation : Division simple

| 12
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® Précison @ F Mesure ® Rappel

(b) Méthode de validation : Validation croisée

Figure 5.8: Performance de l’algorithme Galaxy-X -2 : recherche paramétre
par parameétre

La figure illustre la performance de I'algorithme Galaxy-X -2 : recherche
paramétre par paramétre 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 paramétre & 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 paramétres & optimiser X,y et z, I’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,
une F-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’entrainement
comme méthode d’évaluation. Il a une précision moyenne de 0.872, une F-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 méme 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 paramétre par paramétre.

L’algorithme de descente performe bien mais dépend du hasard lié au point de
départ de ’algorithme. Quant & 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 -10.916 0,940 0.912
1 : Recherche
exhaustive
Galaxy-X -1 : | 0.900 0,928 0.898
L’algorithme de
descente
Galaxy-X - 10.916 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-
metre par para-
meétre
Galaxy-X -2 : | 0.790 0,837 0.785
Optimisation
Bayésienne

En particulier, nous avons constaté que l’algorithme de descente et I’optimisation
bayésienne, bien que trés efficaces pour des problémes réputés difficiles, étaient
sujettes & la "malédiction de la dimension", c’est-a-dire qu’elles peuvent devenir

rapidement inefficaces, si t6t que la dimension devient trop importante.

Aussi, il reste un défi de taille : comment savoir si le modéle est généralisable et
prédira bien dans ’avenir sur des données qui sont jamais vus auparavant ? Dans
notre cas, l'un des plus grands problémes dans l’apprentissage supervisé est le
surapprentissage (Berrar, 2019), il est facile de construire un modéle parfaitement

adapté a 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 - 1 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-
métre par para-
meétre
Galaxy-X -2 : | 0.827 0,793 0.825
Optimisation
Bayésienne

données non vues auparavant.

Généraliser signifie aller de quelque chose de spécifique & quelque chose de large.
Cette approche de généralisation nécessite que les données que nous utilisons pour
former le modéle M constituent un bon échantillon fiable des observations que
nous souhaitons que ’algorithme apprenne. Plus la qualité est élevée, plus elle est

représentative et plus il sera facile pour le modéle d’apprendre.

Dans ce travail, nous avons utilisé la validation croisée pour échantiller les données.
Cette méthode vise a éviter que le choix aléatoire des données d’entrainement par
rapport aux données de test affecte nos attentes en matiére de prédiction et a

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 I’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 probléme,

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 suggérent
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 étre choisi pour la validation croisée des
k-pli. Un choix judicieux est probablement k = 10, étant donné que ’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 & petit échantillon.

Grace a 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 ’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 & dix plis.




CHAPITRE VI

CONCLUSION

L’apprentissage automatique est peut-étre 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 modéles
qui capturent un élément d’intérét 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
requiérent des connaissances approfondies pour guider le choix du modéle et des
paramétres les mieux adaptés & un probléme particulier. Dans de nombreux cas,
ces connaissances spécialisées ne sont pas facilement disponibles. Quand c’est le
cas, la complexité du probléme et la subjectivité de ’expert peuvent souvent

conduire & des choix sous-optimaux.

Le choix des hyperparamétres peut affecter de maniére significative les perfor-
mances du modéle résultant, mais la détermination de ces valeurs peut étre 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 hyperparamétres. 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 & trouver la
solution optimale mais souffre de la malédiction de la dimensialité. L’optimisation
bayésienne et 1’algorithme de descente fonctionnent trés bien sur quelques jeux de
données et trés mal sur d’autres. Ils dépendent du point de départ et ne trouvent
pas toujours les scores globaux maximaux. Surtout I’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 paramétre par paramétre’ a donné des résultats meilleurs que
I’optimisation bayésienne et 1’algorithme de descente mais doit étre testé sur plus

de données et avec d’autres types d’algorithmes autres que Galaxy-X.




APPENDICE A

JEUX DE DONNEES

Tableau A.1: Détails des jeux de données

Données PCA Nombre Nombre de
d’instances | classes
digits . 1797 10
iris w o 100 3
|

.
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Données

PCA

Nombre
d’instances

Nombre de
classes

EBOSPECG

88

GEMGENCG

299

HCVGENCG

284

HIVGRPCG

76
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Données PCA Nombre Nombre de
d’instances | classes
ROTSPECG ’: 146 3
PMVHIVGCI1 76 4
PMVHIVGC2 189 6
PMVHIVGCS 200 2
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Données PCA Nombre Nombre de
d’instances | classes

PMVHIVPL1 94 6

PMVHIVPL2 1800 6




APPENDICE B

CODE SOURCE DE L’APPLICATION

B.1 Version originale de Galaxy-X

1 import time
e

s def old_galaxy(X_t-rain, X test, y_train,

4 y_test, old_soften.ing =] v-—0.4j)i:"

5 start time = time.clock() .:;é,ffili;-a;,ncer le (',jo_l‘npt’ei‘jfrf. : g
4 galaxyX = old»v___galaxy.Ga‘laxyX(loc,al'__.estimato:r;classifiér ;
7 i " softening=old_softening,

R v d’isat,hce__‘measujlj‘:ef—ﬁd,isftance )

o galaxyX . fit (X_train, y__traih)' k

10 predicted labels = g-a',vl_axyX.predictf(:Xb__test):

1 recall, precision ,  iy & » _ i

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

13 score ; - f'_écoresj,’ f~sc§reé_classes i | :
14 r‘ejection_rerc‘all i krejecitic‘)‘n_preéi'é'ion' = ev.'a,lua,tibn_metr‘icvs:._

evaluate _and_ get_results(y_test ,‘ predicted ~labels)

15 runtime = time.clock() — start_time

36 runtime = format(runtime, °>.2f’)

it return old_softening, runtime_ , recall, precision ,‘
15 TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,

19 score, f_ scores, f scores_classes,



o
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rejection recall, rejection_precision

Listing B.1: La fonction qui exécute Galaxy-X

xmpmt numpy a8, np

tmport scipy - spa.tlal dlstance as d

from sklearn base nnport BaseEstlmator, C‘l.éséifié'i‘jl\t/fixinw i

import ‘pickle -

def ;;1n1t__(self, local estlmator =: Kl\'l\ : _disatnce_m‘easure =
’euc‘lfi-deénz’ﬂ, sdf‘gening 0.0} : |
~selnsaitening= soft»e_ni-;;g
gelf. disatnce. ‘fr’ieasﬁre =:‘d'is'at1‘1ce_measi1re
‘self.local estlmator = local _estimator
- self. local clos,ed set cla351f1er()
Ar.e.tm;n : == :
def loc‘av.li_;cillo‘sed set class1f1er(self)
Lt self.local _estimator = KNN":
from sklearn import nei'ghbo‘rs
self.liocal;estimator_ = neighbors.KNeighborsClassifier (
n;neii"g'h'b:ors?3 algorithm="brute”, métiiézself.disatnce_measure)
ehf self. local estlmator = "SVM_Linear":
from sklearn SV nnpoxt SVC
: “gelf. local estimator = SVC(kernel-if?"lmmn )
' ehf self .local estimator = "SVM. RBF"'
" from sklearn.svm 1mp0rt SVC -
-self .local estlmator = SVC()
elif Self.local_.estimator == 1L D AL
“from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
self.local estimator = DecisionTreeClassifier (
randoin_state—O) _
elif self.local estimator == — "Random __Forest":

from sklearn . ensemble import RandomForestClassifier



self .local esfimator — RandomForestClasmfler()

“elif self.local estlmator == "Ad&BOObt"

| from_sﬂklearn-.ensemb.l_e xmpori AdaBoostClassif‘iér
self.local estimator = AdaBoostClasmﬁer()

elif self.local estimator = = "NB":
from sklearn naive bayes import Gauss1anNB

~ self.local estlmator GaussmnNB()

celif : self.local _ estlmator = "LDA" '
from sklearn’. lda 1rn.1;)o.rt;_.LDA
self.local _ estlmator e LDA()

elit el loca.l estlmator = "QDX"
from skl_earn.qda import. QDA
el local _estimator = QDA() -

‘else: HE : i :
prmt("Unknown Cla:slher, set to default KI\'") '
from - sklearn 1mp0r+ nelghbors - b=
self.loca.l_estlmator i nelghbors KNelghborsClasmfler(

n_neighbors=3, algorith.m=’bruu ; met-rlc—»self.»dlsatnce-._mea_sure).

“return self

def fit(self, X, y):

85

- self.classes_ , self.indices_ = np.unique(y, return_inverse= -

True) _
self Lsa.ve.d'_local;model—s__names =] [
self ._saved_local;mod‘éls ={} '
print (s ;
self ._’crefitei__ﬂgrvbuf)s(x,"y:)j :
seﬂlf .méx?d'__'me‘aanv(f) ;)
return self = :
def creafe_groupS(se,lf .,' X, y) :.
» self.grouf)s ={}. :
Cprint( ’Create'__g’roups )
FoxiiFisein self’,._cla\sﬁs‘es_

self . groups'[i]_ﬁ[] &
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59 o for i,w in enunmmu\(y)

so fa  ‘ ‘:jself groups[v] append(X[ ])

61 [eada return SRR S

sz de'f maxd mea.nv(self)

63 fiE EgEE self center radlvu =

64 - i prmt( maxd..v.meanv 9y

86 & for i in self. classes

sa L amE i mea.nV = np- mean(self groups[ e ax1s—0)

or i ‘ ma.xDznp mdx(d cdlst([mea.nV] self. groups[ ], self
dlsatnce measure)) _ :

o8 voc e = print( "add sof’nnmg xalue )

69 :-—:_ maxD+—-(maxD x self. softenlng)

o B 3 Ry 1 center radlus[ ] (ma.xD meanV)

71 : ,.r(‘turn Gl

v jo :(i;éf:’E:Separablllty(self)

- — ‘i : Aself separablllty = 0

74 gl i sum _sep = =0

- l—llst,(set(self center f_adi.us))"‘-

76 e His nb Feathinnana) —in :

77 LT (1.en(l)<=1):

78 bl : seﬂlf‘. se,bpé;fabil.ity =1k

v (SR L s S

50 R e for i in- rﬁh,ge (len(l)——l)

81 R s _"(;ra‘dvil;lsi_, méanVi) = sélf._ceh;ter_radius[l[i 11

22 : HI [T -'f:'o_r' j in i.'fir}.gé(i%l,_i@n(l))': ! ‘

53 il : o : nb_combinations¥=1'

84 re = f(rédius.j L .rﬁéaan) = self.center _radius[1[j]]

o ITlEERLE ; dist = ﬂoat(d cdlst([meanVl] ,[meanVj], self.

disatnce measure) [0][0])

56 W : if (dist >= (radiusitradiusj)):

87 : N sum_sep += 1

58 - elif (dist <= abs(radiusi—radiusj)):

%9 = [T =S éum_éep +=0
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99

100

101

162

103

1G4

168

108

167

e

109

87

else: | :
' _sulh_sep' 4= (dist /(radiusi + radilusj))
self.separability = (sum_sep/;nb_cofn’Binatio_ns:)?'ﬁ ’
return e il
def predict(self, X):
predictions =[] -
for tevst__v,ector in X: =l , Tl e
predicted _label = self. filter‘_cl'asses'.(.tes_t_vector‘).
i ]'en-(pr'edicted' 1abe1)<;0) JEL L
predlcted sl
elif (Jon(predlcted label
predlcted__y predlcted label[O]

else

predicted _y = self local _ closed clas.si'fica,tion'(u

test _vector, predicted _ label)

predictions. append(predlcted y)
return predictions
def fi’lter_classé‘s:(s"elf ) X) :
labels = [] .
’ifor cls in I1=;t(self groups. keys()) g
= if (float(d.cdist ([X],[self. center radxus[cls][l]]v sejlf,.v
disat_nce_measure) [0][0]) <= float;(self.cente.r_ra,dlus,_[‘cl‘s][0]))':'
labels.append(cls) HEe R
- return labels - : i ‘
def local_closed_classification(self, x, labels):
name = "_".join (sorted (set (list (map(str,labels)))))
; iifi'-(na_m_me in self.-saVed;:leCal7;1iqu?deIs'-.;keys:(g);); '
x = x.reshape (1, —1) ; il £ :
predlcted Bt pickle _.;l:oa_,dsf(ﬁs,e-l'fv.savﬁe‘d;_1\6éf;lf;zrzr:l'ode];:s:i:[‘name
]) predlct (x) [0] : ; . »
f’]‘s(" i
local _training_ X, lecta,hlv_tjrainingv_y == k= []

figy= 14 -‘l‘abels:



13¢

131

142

133

-

38

local tralnlng X—}—-—:Exat(self groups[ i

local tralnlng ¥ ‘:]‘*len(self groups[ ])

clfi= self local est»;»n_;_ator : e
clf fit (local trammg X local tralnlng y) ;
x =5] reshape(l ) e
- predléted = clf predlct (x) [0]
self saved _ local models[name] = plckle dumps(clf)

rf‘turn predlcted Y

def get params(self deepw—True)

B.2

return {"scftenlng : self..s*oftehing' "disatnce measure": self

.'disatncevmeasure 5 "local_estimator": self. local __estimator}

'"def set _params(self , **parameters)

for para.meter, value in parameters 1tems()
self set ai”rr(parameter, value) -

return self

Listing B.2: La classe Galaxy-X

Galaxy-X -1

import time

classifier = "SVM_ Linear"
distance = ‘euclidean’
def ext grid (X _train, X test, y_train, y_test, combinations):

start _time = time.clock ()

best_score =0

softToKeep = 0

for soft in combinations: -
soft runfifne_, recall, precision ,
TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,
score, f scotes, f_ scores_classes, '
rejection_recall , rejection precision =

algorithmes old.old galaxy (
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X train. X_te_sf, y_'_t';rain , y_test, soft)
best_score = floé.t(spore)
softToKeep = soft :
soft , runtime -, Regatl , precision, .
TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,
score, f_scores, f_scores_‘claAsses, o
rejection _recall, rejection_,pfecis_ion =
ﬁ algorifhmes_old.old_ga.l,axy(- Sl
X ‘train, ’X_.t.estv, ‘y"_:_‘train, -y_tést ; ‘softToKeep;) i
runtime = time. clock 0O = start_time .
runtime = ﬁformat(ruﬁti‘rﬁe; ’,2f,")‘ :
return softToKeep, 'funt‘ime'_, recall , precisioh ;
TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,
‘ score, f_scores, f_scores_classes,

rejection recall , rejection precision

Listing B.3: Recherche exhaustive

import time

classifier = "SVM _ Linear"

distance = ’euclidean’

def hill_climbing (X_train, ,X_te's't‘,‘) 'y,tr;ai_n . y_test):
start_time i time:’.“cldck‘('i) ‘ : il
soft , rﬁntime_ yonecadl “precision ,
TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,
score, f_scores, vf_'_scores;class‘e‘s'_, i
rejectior_l_recall , rejection precision =
; ‘algorit_hmes__'old-{dld;galaxy-( :
X _train, X _test, y___train,.,"‘y__tes‘t;)" ’
steps = 30 s A
best softening = 0
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w (e best _score = score SR
o X2 = wnl4E e I
s x=- 083 ol e e

10 BOE for i range(steps)'

y ;

24

22 e»s2‘f f_scores, f_scores. classes, """""
25 i ’reJectlon recall i rve.]‘ectrl_on__p_remslon =
2 EEE .al-gorl‘thmes old.old_ga'.la-i'(yv(g» _
2 ol s X, traln, X_test; y”'train,;- velhestmisx 2
26 el o fhu runtlme 5 recall precision ,

2 _'”'TPRTNRPPVNPVFPRFNRFDR ACC,

28 =i ! scores3i , f_scores, ‘,f_scox_*es_cla.sse.s .

29 e re;]ectlon recall, rejectiioh—- ﬁreci's,ib.xl =

0 EEC algorlthmes old old _ galaxy(

5 SE O e Tivbestiley Bbtadis ay test x3)’
2 777 TUEE (%2 &= 1) or f(?i2‘:>,:=} 1.0) or (x3 &= —1) or (x3 >= 1;0):
34 e "I'_’@I'i'f' scores2 e best score

35 ®2H=1x2 < 1005

36 bést score = scores2

a7 = , £ - best _ softenlng x2

38 : _ ,e,l,x.;fgscores3 >'best_score: i

39 ; L S = ,X3 + 005

a0 SETHNEES S eat s GBTe = SEOTORS

41 S EE S best softemng = x3

42 clsc : v

43 ~ break

14 soft , runtime , recall, precision,

45 TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,
48 score , f scores, f_scores_classes,
47 re_.iec::;t,ion._recall , rejection precision =

15 algorithmes_old. old_gélaxy(



15 X _train, X_tést SRR ey R best_isoftening):
50 runtime = fime.clock() — start_time sl
51 runtime = :Forxi'\at(rﬁntime, aTh 3 1 i
52 return soft , runtime recal.l‘,i precirsion , 
- TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,
4 score, f_scores, f_scbres__classes i
55 rejection recall, 're‘;i.ectioﬂ._pr‘ecision
Listing B.4: Algorithme de descente

B.3 Galaxy-X -2
1 import time
2
s classifier = "SVM_Linear"
4+ distance = "euc_lide»axx" |
s softening = []
s 5 | : d
7 def ext_grid(X_train; X test, y_traip, y_ test)i
8 start _time = time.clock () v
0 lenSoft = lex'x(se:tCy‘_train))
10 for i in range (lenSoft):
1 softening.a.pi)end-(“O) -
12 softToKeep = ‘ ' 1= s
13 E‘xtGri"d.ExtGrid(softening i _
P X _train, y'_traili, _X_tg_esf i y_ test,
15 ‘ classifier i d_ista-nc,e”), .'getBést.Grid()’..
16 galaxyX = - . : : e :
17 galé,-xy ; autoGalaxyX (flocal;eétimator;classvigf'ief %
8 Softeping:softToKeep, -di‘sat-ﬁce__.mea.s‘ure'——-dis:tancejk
- .galaxyX. fit (X _train, y_train) » i i ”
20 predicted _labels = galaxyX.predict (X__test) £
21 recall , precision,
»  TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,
23 score, f_scores, f_scores_classes,

91
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30

31 3
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predlcted labels)

return softToKeep = runtlme o

e g e scores, f scores

' reJectlon . recall reJectlon prec151on =

evaluatlon metrlcs evaluate and get results(y ‘test,

_runtlme “4ime . clock() — start: _time
‘runtlme e forvmar(runtlme, ’.Qt s
're'cafll' pré-'é‘ision.,:

TPR, TNR PPV NPV FPR FNR FDR _ACC,

classes g

reJectlon recall reJectlon premsmn

Listing B.5: Recherche exhaustive

import time -
cla531f1er = "SVM _ Llhear
distance = ’ :eush-dean

softening =[]

start_time = timé.clock()
lenSoft = len(set(y_train))

for i in range(lenSoft):

~softening .append (0)
steps =30 .
 best vsoft'ening..-_—, {1
.best _score = 0. .
i M
3 5

~.softening2 = []
: soften1ng3 []

for i in range(steps)

6t hill elimbing (X_train, X_test,

y_::tr‘a,ih, ] y;ﬂ_te'st iz

for i in range (lenSoft):

softening?2 .append (x2)
softening3 .append (x3)



29

30

31

galaxyX = ik
g‘alaxy.autoGalaxyX(locaI estim.at.or%éla‘ssifi'er' e
softenmg—soften1ng2 disatnCs_measureid'istan_c-e)
galaxyX fit (X _train, e train) : ' i
predicted _labels = gala.xyX predlct(X test)
scores2 = : i : » ‘
m'etfics .'bé,.ccﬁracy_sc‘ore(y'_t'est i p-redist.e-d_iabels_)r i
gala)‘c'yX . ‘
galaxy . autoGala.xyX(local est1mator-—class1f1er , '
softenmg—softenmgS
disatnce measure—dlstance)
galaxyX . fit (X_train, y_train)
predicted labels = ga.laxyX predict (X _ test)

scores3d = metrics.accuracy_ score(y test,predlcted labels)

i (x2 <= =1)=or (x25>=E1J0) lon (x3 <= —1) or (x3 >= 1 (o5

break -

elif scores2 >— best score.'
X2 = x2 + 0.05 '
best _score = scores2 :
best ‘ softening = soften1ng2

elif scores3 >= best L scone:s
x3 = x3 +0.05 - .
best_score = scores3
bést_softening = softening3 .

else: ' .
break:

galaxyX =

galaxy . autoGalaxyX(local estlmator*clasmfler,

softenxng—best softening , disatnce measure—dlstance) i

gala‘xyX. fit (X _train, : y_train) ’
predicted labe‘ls L 'gall‘a.xyX.predi.ct.:(_X_\test); 4
recall , precision’, : = o

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

93
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56 _-'S-Eore ’ ’ff;?_'sc_:(_)_fés_,;; f._st-fés_‘é;lza,s:séts 5
57 rejection recall , rejection_ precision =
58 S j»evial»liatidn,,aIﬁetriiq's... e.\_('aiua‘t::é_a,nd_'_g'et;_ﬁ_jlje'sults_(,y‘,_t‘éstv;
ss fiE e :"";p‘r'é'd:i"ct'e'd‘_'Iabels)i' A RS ‘
60 runtime = time.clock () — start_time -
61 runtlme_ = .fo‘rmai’t.(r.lin:time‘,gi ' 26) -
62 return ‘belst_é-oft‘ening : .x;ﬁnti'n‘le)_A;,‘ recall v "f)recis'ic')n,,
" TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,
N S e
65 :riejle‘étic‘)n»fr-e'(‘:zalll"i, ,r,éjevc't-io‘n_»prec—is—i_on :
Listing B.6: Algorithme de descente
1 itrn.p,c}tﬁi'iizii:tﬁe :
s classifier = "'SVMﬁLincar.'?. =T
4 distance = "Euclziidean i
5 s‘qfténi;r.lg' =[] i
7 def opt_grid(X_train, X_test, y_train, y_test):
8 ‘start_time = time.clock()
9 lenS o’ftb":-»—-»“ len (w‘r (y_fré'i'n') ) :
10 :fo_r iin »fange(lén‘Soft,):;'
11 softening..append (0)
12 tableau = ; ; : ] i
- OptGrid. OptGrid (softening , X_train, y_train,
14 i X _test, y_test, S i 1=
- ‘ c‘lassivfié‘r : dista'née).getBestGrid 0
16 B g:aLlaxyX = = A
17 galaxy.autoGalaxyX(local estimator=classifier ,
18 softeningztableau, disatnce measure=distance)
19 'gala,xyX:. fit (X_train, y_train)
20 predicted _labels = .galaxyX.predict (X _test)
21 recall , precision,
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TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,

score, f_ scores, f scores_classes,

ety ol

rejection_recall , rejection_precision =

evaluatio'n__r'n:etryics ! evaluate_’and;get_resuits (
y_test, predicted labels) :
runtime = time.clock O - Sté,rt_'time
runtime _ ='§f(irmat(runtime, B :
~ return tableau, runtime_ , ‘rlec'a,ll.‘f'pr‘ec_isbion'; .
| TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC,

score, f scores, f_ scores_classes,

rejection recall , rejection_precision

Listing B.7: La recherche paramétre par parameétre

from .bayes opt import BaYesianOptim_ization

immport time

classifier = "SVM_ Linear"
distance = ’euclidean ™

goftening! = ‘[|5E

def baye.s(:‘X_trainj, X test, y_train ,v':y_teszt»):_“'

softenimg = [ et e e

BOparams = [] -

interval.z.(——O.Q_,_ —0.1)

& —JFrd ’

start _time = time. clock ()

lenSoft = Ien(se't-b(?by_trba.in'))r

for i in range (lenSoft): .
softening .append (0)
BOparams. append Gl S e B el
d[chr(97+i)] = interval

gp_params = {"alpha": le—5}
def algoToMax() :
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21 3

22 =

23 £

29

30 [

31 ¢

VgalaxyX
galaxy autoGalaxyX(local” a‘stlmator“—class1f1er L
= : vsoften1ng~x d1satnce measure= dlstance) 4
A'galaxyX flt(X traln, y train} /
‘pr_e,dl_cte_d__l_ab,els = galaxyX predlct(X test)
vscores ;
metrics accuracy score(y test pfeditted;liabels)"

return scores

‘ galaxyBO Bayes1an0pt1mlzat10n(algoToMax, d)
"galaxyBO ‘maximize (n_iter= 10 %%gp_.params) £
Yy = gaﬁlaxy'BOv. res[ ‘max” | [ ’:m_a,x;params:’] :
: flnal list = [] » o e

o key, value in y. 1tems()

flnal l1st append(value)

"ga,laxyX

galaxy autoGalaxyX(local est1mator—class1f1er %

softenlng final_list , dlsatnce_measure—dmtan‘ce)

:'ga:l: axyX. fit ( X‘_tram STyt gans)

predicted labels = galaxyX.predict(X_test)

recall , precision, ' »

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

score , f_sco'l‘es'-, f_scores_classes,

regj‘ection_‘recall', rejection precision = -
evaluatio'n_mve—tr_ivcs .evaluate and get_ results( =

: e et pli"edicte'd'__labelsv) |

rﬁ'nt.imé = time.clock() — star‘ta_tiine

runtlme format(runtlme, it .4:‘2:f’)‘

return flnal list , runtime , recall , precision,
TPR TNR, PPV, NPV FPR FNR FDR, ACC,
score, f_scores, f_scores__classes it

rejection recall , rejection_precision

Listing B.8: L’optimisation bayésienne
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