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Résumé : La méthode des k plus proches voisins gésdest une méthode de classification
supervisée offrant des performances tres intéressaans la recherche de nouveaux biomarqueurs
pour le diagnostic. Nous présentons le fondemesariue de cette méthode et illustrerons cette
technique d’apprentissage statistique au traverspahbleme diagnostique d’'une pathologie
complexe.

Summary : The Weighted k-nearest neighbor meth@dsispervised classification approach which
provides very interesting results in the identifica of new biomarkers for the diagnostic research.
The theory is shown and illustrated through a cexplathology.

Mots-clés : Apprentissage statistique. Clasiifimatisupervisée. Méthode a base de voisinage.
Diagnostic et découverte de biomarqueurs.

1- Introduction

Les méthodes d’apprentissage statistique et desifitasion [1] sont d'un intérét majeur en
recherche diagnostique, plus précisément danstifitation des combinaisons de biomarqueurs
qui constitueront les futurs tests de diagnostivitro. La méthode des k plus proches voisins
pondérés [2], figurant parmi les méthodes a basevaisinage, offre dans ce contexte des
performances trés intéressantes.

2- Méthodologie
2.1- L'algorithme KNN

L’algorithme KNN figure parmi les plus simples algbmes d’apprentissage artificiel. Dans un

contexte de classification d’une nouvelle obseoraX, I'idée fondatrice simple est de faire voter

les plus proches voisins de cette observation.ldsse dec est déterminée en fonction de la classe
majoritaire parmi le& plus proches voisins de I'observation

La méthode KNN est donc une méthode a base denagisi non-paramétrique ; Ceci signifiant que
I'algorithme permet de faire une classificationséaire d’hypothese sur la fonctigrf(xy,x,...%)

qui relie la variable dépendante aux variablespedéantes.

Algorithme 1-NN




La méthode du plus proche voisin est une méthodepacameétrique ou une nouvelle observation
est classée dans la classe d’appartenance derlalise de I'échantillon d’apprentissage qui lui es
la plus proche, au regard des covariables utilidéeslétermination de leur similarité est basée sur
des mesures de distance.

Formellement, soit 'ensemble de données a disposition ou échantillapprentissage :

L :{(yi 1 X% )'i :l""nL}

ol y, 0{1,...,c} dénote la classe de 'individwet le vecteux, = (Xire-0X%, Deprésente les variables

prédictrices de I'individu. La détermination du plus proche voisin est basgein fonction
distance arbitraird(.,.).

La distance euclidienne ou dissimilarité entrexdedividus caractérisés pprcovariables est
définie par:

d((xl,xz,...,xp),(ul,uz,...up)): \/(xl—ul)z + (X, —Uy)? +.+ (X, —uy)?

Ainsi, pour une nouvelle observatignx) le plus proche voisifyu) ,Xa) ) dans I'échantillon
d’apprentissage est déterminé par :

d(x,Xy) = min, (d(x,x;))

et y =y, la classe du plus proche voisin, est sélectiopoée la prédiction dg. Les notations,
ety représentent respectivemenﬁ? plus proche voisin deet sa classe d’appartenance.

Parmi les fonctions distance types, la distancédienne est définie comme suit :

1

d(x,.x,) =(i(xis —xjs)zjz

s=1

et plus généralement la distance de Minkowski :

p .
d(xi lxj) Z(Z Xis _st qj
s=1

La méthode est justifiée par 'occurrence aléatded’echantillon d’apprentissage. La cla¥gg du
voisin le plus proche; d'un nouveau cag est une variable aléatoire. Ainsi la probabitie
classification dex dans la classgiest PY1)/ X@)]. Pour de grands échantillons d’apprentissage, les
individus x et x(1) coincident de tres pres, si bien q@éy(l)/x(l)jz P[y/x]. Ainsi, la nouvelle
observation (individux est prédite comme appartenant a la vraie ckassec une probabilité égale
approximativement a Rfx].

Algorithme KNN

Une premiere extension de cette idée, qui estiia@ge et communément utilisée en pratique, est la
méthode des k plus proches voisins. La plus pratiservation n’est plus la seule observation
utilisée pour la classification. Nous utilisons alésais lesk plus proches observations. Ainsi la
décision est en faveur de la classe majoritairemeprésentée par lésvoisins. Soitk, le nombre
d’observations issues du groupe des plus prochisms@ppartenant a la clagse



Ainsi une nouvelle observation est prédite darddasd avec :
| =max (k,)

Ceci évite que la classe prédite ne soit déternse@ement a partir d’'une seule observation. Le
degré de localité de cette technique est déterpanée paramétrk : pourk=1, on utilise la
méthode du seul plus proche voisin comme techrimpsde maximale, pouk — n, on utilise la

classe majoritaire sur 'ensemble intégral des oagi®ns (ceci impliquant une prédiction constante
pour chague nouvelle observation a classifier).

Quelques regles sur le choix de k

Le paramétrek doit étre déterminé par l'utilisateukiIN. En classification binaire, il est utile de
choisirk impair pour éviter les votes égalitaires. Le negitlchoix de k dépend du jeu de donnée.En
général, les grandes valeurskdeéduisent I'effet du bruit sur la classificationdonc le risque de
sur-apprentissage, mais rendent les frontiere® emisses moins distinctes. Il convient donc de
faire un choix de compromis entre la variabilitésasée a une faible valeur decontre un
‘oversmoothing’ ou surlissage (i.e gommage desild§taour une forte valeur de Un bonk peut
étre seélectionné par diverses techniques heurégtigpar exemple, de validation-croisée. Nous
choisirons la valeur de k qui minime I'erreur dasdification.

2.2 - Méthode des k plus proches voisins pondérésctassification ordinale

Similarité entre voisins

Cette technique étend la méthode des k plus pradisiais selon deux voies :
1) Tout d’abord, un schéma de pondération des plushpsovoisins est introduit en fonction de
leur similarité avec la nouvelle observation a stais
2) Basé sur le fait que le vote des plus prochesn@isst équivalent au mode de la distribution
de la classe, la seconde extension utilise la média la moyenne de cette distribution, si la
variable cible est relative a une échelle ordimal@e niveau plus élevé.
Cette extension est fondée sur l'idée que les whtens de I'échantillon d’apprentissage, qui sont
particulierement proches de la nouvelle observalior), doivent avoir un poids plus élevé dans la
décision que les voisins qui sont plus éloignésaliple ¢ x).
Ce n’est pas le cas avec la méthode KNN : en sffals les k plus proches voisins influencent la
prédiction, mais l'influence est identique pour @lma des voisins, indépendamment de leur degré
de similarité avecy(x). Pour atteindre ce but, les distances, sur ld&gula recherche des voisins
est fondée dans une premiere étape, sont transferem® mesures de similarité, qui peuvent étre
utilisées comme poids.

Standardisation des covariables (afin d’homogéndesealcul des distances)

Dans une premiere étape, l&splus proches voisins sont sélectionnés selon stamte de
Minkowski, en supposant que les deux paraméteds| aient été fixés par I'utilisateur.

Afin de pondérer de facon équitable chacune desr@hles pour le calcul des distances, les
valeurs doivent étre standardisées. Dans un centiextatio ou de différence, cet objectif est attei



en divisant simplement les variables par leur dénastandard.

Systéme de pondération pour le voisinage : la fondtloyau

La transition de distances en poids se fait dares deuxieme étape selon une fonction noyau
arbitraire. Les noyaux sont des fonctidf(s) maximales enl=0 et décroissantes avec des valeurs de
d grandissantes en valeur absolue. La fonction n&yalest généralement symétrique et doit étre
telle que

j K(x)dx=1
Elle doit vérifier les propriétés suivantes :
e K(d)= 0 pour tout d 0

* K(d) atteint son maximum pouak=0
» K(d) décroissante pout - *co

Suivent des exemples typiques de fonctions noyaux :
« Rectangulaire (loi uniforme)% 1(d|<1)
« Triangulaire : (1~ |d[)I (d|<1)

« Epanechnikov %(1— d?)I(d/<1)
. Bi-poids :1—2(1— a2 1 (d|<1)
« Tri-poids >2(1-d2) 1 (d <1)
32
. cOsine’—Tco{’—T djl (d|<D
412

« gaussien iexp(—% d?)

NPy,
3(1' d52]

1
* Inverse—
Barlett— Epanechnikv: —
4 s

d

sild < J/5,0sinon




Dans le cas de distances, qui sont définies conumetibns positives, bien sOr seul le domaine

positif de K peut étre utilisé. En ce sens, le xhail noyau est le troisieme parametre de cette
technique. Mais, le choix de ce noyau (excepté powas rectangulaire, ou tous les poids sont
€gaux) ne se révele pas étre crucial dans l'olmentes résultats.

Le but de la fonction noyau est de pondérer legmiasions par rapport a un point de référence de
sorte que plus une observation est proche de éseréfe, plus son poids sera important. On donne
ainsi plus de poids aux observations proches de cglon cherche a estimer qu'aux autres

observations.

Chaque fonction noyau nécessite soit une largetertidre, si les valeurs deviennent nulles a partir
d’'une certaine distance de la valeur maximale, woiparametre de dispersion si les valeurs sont
strictement positives pour tout (000 . Dans la procédure KKNN, les deux sont sélectisnné
automatiquement en fonction de la distance du memoisin Xx+1) qui n'est plus pris en
considération. Ceci est fait implicitement en stadgant tous les autres distances par la distance
du (k+1)*"®voisin :

d(Xx X))

pouri =1,....k
d(X, Xka1))

D(x X;) =

Ces distances standardisées prennent ainsi toweargaleurs dans l'intervalle [0,1]. Dans notre
implémentation, nous ajoutons une constantead(X,xx+1)) pour éviter des poids de 0 pour
certaines des plus proches voisins.

Reégle de classification d’'une nouvelle observation
Apres détermination des mesures de similaritég eftservations, chaque nouveau gag est
attribué a la clasdede poids maximal, dans son voisinage a k voisins :

| = max (Zk: K (D0 x 1 (v = r)}

i=1

Poids cumulé des voisins parmi les kNN qui
appartiennent a la classe r

Les algorithmes KNN et 1-NN peuvent étre vus conecaseparticuliers : noyau rectangulaire pour
KNN , et k=1 indépendamment du noyau choisi pob\L-

Le principal objectif de cette extension de méthesked’obtenir une méthode qui jusqu’a un certain
degré est indépendante d’'un mauvais choik générant un taux élevé d’erreur de classificat®in.

k est choisi trop grand, les poids réduisent liefice des voisins qui sont trop éloignés de la
nouvelle observation.

Les étapes de la classification wkNN

1. SoitL un échantillon d’apprentissage constitué des whiensx; relatives a une clasge:
L :{(yi 1 X )'i =1"'"nL}

Soitx une nouvelle observation, dont la clagsmit étre prédite :



g=2

2. sélection des(k+1) plus proches voisins de selon une fonction distance d(.,.)
préalablement choisie :

d(x,xi)
3. Standardisation des k plus petites distances \laHB)* " voisin :
d(x, X,
D(i) = D(X,X(i) ) = M
d(X, X or)

4. Transformation des distances normaligégsen poidsny a partir d’'une fonction noyau

K(.) :
wi) = K(Dg)

5. La classe d& est choisie d’aprés la majorité pondéréeldalsis proches voisins :

y= maxr@w(i)l v,y = r)}

Evaluation de la méthode : taux d’erreur ou de masralassification

L'évaluation de la méthode KKNN est basée surle @erreur de classification :

n

r=22 0y % 9)

i=1

Nous pourrions montrer que si on disposait d’'us ¢n®s volume de données d’apprentissage et en
utilisant une régle de classification arbitrairetrsophistiquée, nous ne diminuerions I'erreur de
mauvaise classification que d'un facteur 2 par oapp une méthode 1-NN

T N S 2XT

erreur—: erreur—Bayes

Sélection échantillons d’apprentissage et tests :

L’ensemble des données est divisé aléatoiremeniear parties, consistant respectivement en les
2/3 et 1/3 des données. L'échantillon d’apprengjesast utilisé comme un ensemble de prototypes
et les observations de I'échantillon test sont pedd Nous utilisons 50 tirages aléatoires
d’échantillons d’'apprentissages et tests et cahsulla moyenne des taux d’erreurs sur ces 50

tirages.



3- Application

La méthode des k plus proches voisins pondérésilbesaée dans le cadre de la recherche de
nouveaux biomarqueurs pour le diagnostic d’'unegiatfie complexe.
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