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Resume :
.

Le Data Mining est une technologie dont le but est la valorisation de I'information et
I’extraction de connaissances d’un grand nombre de données. Cette technologie est devenue un
outil important pour améliorer les revenus des entreprises qui rencontrent des problémes dus a la
quantité énorme de données, nous avons consacrer notre mémoire a 1’application des algorithmes
de classification supervisée de data mining a savoir KNN, 1D3, C4.5, CART et les réseaux de
neurones simples et convolutifs.

En premier temps nous avons implémenté les algorithmes que nous avons testés sur des jeux de
données réels, ensuite évalué sur les métriques suivantes : matrice de confusion, rappel, précision,
justesse, f1_score et le coefficient de Jaccard.

Les résultats d’évaluation des algorithmes ont confirmé qu’on ne peut pas juger la performance
d’un algorithme, cela dépend de caractéristiques du jeu de données sur lequel on va le tester.

Mots clés : Data mining, algorithmes de classification supervisée.
Abstract:

Data Mining is a technology whose goal is the valuation of information and knowledge
extraction from a large amount of data. This technology become an important tool to improve the
income of companies that encounter problems due to the huge amount of data, we have devoted our
memory to the application of supervised classification algorithms of data mining namely: KNN,
ID3, C4.5, CART and simple and convolutional neural networks.

First, we implemented the algorithms that we tested on real data sets, then evaluated by the
following metrics: confusion matrix, recall, precision, accuracy, fl_score and the Jaccard

coefficient.

The algorithm evaluation results confirmed that one cannot judge the performance of an
algorithm, it depends on the characteristics of the dataset on which it is going to be tested.

Keywords:

Data mining, supervised classification algorithms.



Introduction générale :

Le pétrole a longtemps dominé les débats 20éme siécle, mais les données I'ont surpassé en se
qualifiant d’« or noir du 21éme siécle », En effet, ’exploitation des données présente des richesses

capitales qui accompagne le développement des sociétés.

L’10T!, Le Big Data 2et ’avénement de la 5G3, ces technologies émergentes qui prennent des
formes de plus en plus variées et touchent désormais des domaines tres divers comme la domotique,
les transports, 1’e-santé, le multimédia ou encore les loisirs, et font en sorte que le volume des

informations collectées accroit de maniere exponentielle.

Les défis sont nombreux pour un usage rentable de I’information. Quelles sont les données utiles,
comment les reconnaitre et les séparer de celles qui n’ont pas valeurs ? Jusqu’a quel point peuvent-

elles servir, aussi bien les administrations et organisations publiques que les entreprises privées ?

Ces données peuvent étre exploitées pour faire la prédiction et ’aide a la prise de décision, grace
a la classification automatique supervisée qui est une des taches principales du data mining, qui est
au cceur du processus d’extraction des connaissances a partir des données, appelé ECD ou encore

KDD (knowldge data) en anglais.

Le data mining apporte des solutions pour 1’extraction de connaissances a partir de données
brutes, il regroupe un ensemble d’algorithmes et techniques destinés a I’exploration et I’analyse des
grandes bases de données en vue de détecter des regles, des associations, des tendances inconnues

non fixés a priori.

Nous nous intéressons dans notre travail aux techniques de classification supervisée du data
mining, notre travail consiste a implémenter un ensemble d’algorithmes de classification, ensuite,
de les évaluer par la suite sur des collections de données en utilisant des métriques d’évaluation et

faire une étude comparative.

La démarche générale s’articule autour de quatre étapes partagées en quatre chapitres :

L10T : (internet of things) caractérise des objets physiques connectés ayant leur propre

identité numérique et capables de communiquer les uns avec les autres. Ce réseau crée en quelque sorte
une passerelle entre le monde physique et le monde virtuel.

2 Big Data : des ensembles de trés gros volumes de données personnelles générées par les connexions
internet et par les connexions avec et entre les objets connectés.

3 5G : un débit internet dix fois plus rapide et plus performant que la 4G.

1
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Nous avons introduit dans le premier chapitre le processus ECD, le data mining qui est au caeur

de ce processus, ainsi que ces taches et ses différentes techniques.

Nous avons deétaille dans le second chapitre les différentes techniques de la classification

automatique supervisée.

Le troisiéme chapitre a été consacré a I’'implémentation des algorithmes de classification

supervisée, KNN, ID3, C4.5, CART et les réseaux de neurones.

Dans le quatrieme et dernier chapitre, nous avons présenté les jeux de données sur lesquels ont
été testés les algorithmes, les métriques qui nous ont servi pour faire 1’évaluation et enfin les

résultats et I’évaluation des algorithmes implémentés.
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Chapitre 1 : Le processus de KDD et le Data mining

Introduction :

La technologie de Data mining représente un mélange d’idées et d’outils provenant des
Statistiques, I’Intelligence artificielle et I’Informatique, permet aux entreprises et aux organisations
de différents domaines de traiter des quantités gigantesques de données, afin d’extraire des
connaissances, des informations non connues précédemment et potentiellement utiles pour la

prédiction et I’aide a la prise de décision.

La révolution numérique et celle des outils de collecte automatique des données conduisent a
d’énormes masses de données stockées dans des Data Warehouses?, submergés par les données,
le data mining est donc venu comme une solution pour 1’analyse et le traitement de ces mines

d’informations.

Le data mining est I’un des maillons de la chaine de traitement pour I’extraction de connaissances
a partir de données (ECD). On pourrait dire que ’ECD est un véhicule dont le data mining est le

moteur [1].

Le data mining regroupe un ensemble de techniques réparties en trois catégories: La

classification supervisée, le clustering et les régles d’association.

Nous allons dans ce chapitre présenter le processus ECD ainsi que 1’ensemble des concepts de

base de data mining ensuite ses taches et enfin ses différentes techniques.

“Data Warehouse : C'est une structure (semblable a une base de données) comportant un tas
d'informations épurées, organisées, historiées et provenant de plusieurs sources de données, servant aux
analyses et a l'aide a la décision. Data warehouse permet une vision centralisée et universelle de toutes

les informations de I'entreprise.
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1. Processus d’extraction de connaissances a partir de données (ECD) :

C’est un processus itératif et interactif d’analyse d’un grand ensemble de données brutes afin
d’en extraire des connaissances exploitables par un utilisateur analyste qui y joue un role central. Il

se déroule suivant une suite d’opérations. Comme le montre la figure 1.

Evaluation ﬁ
* Data Mining : une étape primordiale -

dans ’extraction de connaissances. . / _
Data Mining Connaissances

1
1
J [ 1
I
Transformation I Patterns
1
1
Pré-traitement et onnées tmncformeeq :
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—
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T'lrget data \\ 1 1
_________ VS IR

Figure 1: Processus d'extraction de connaissances a partir de données [2]

1.1. Les étapes de processus ECD :

Le processus ECD peut étre vu comme un processus en sept étapes :

. Positionnement du probléme.

. Création d’un ensemble de données (sélection).

. Nettoyage et prétraitement de données (peut prendre 60% de I’ effort).
. Transformation.

. Data mining.

. Evaluation des résultats.

~N O o B~ o W0N -

. Intégration de connaissances.
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1.1.1. Positionnement du probleme :

I1 s’agit de comprendre le contexte de la recherche pour donner une signification logique aux
variables de sa problématique. Dans cette étape, toutes les variables susceptibles d’expliquer le
phénomene étudié sont identifiées. Une premiere approche consiste a reformuler le probleme pour
qu’il puisse étre traité par les techniques et les outils de modélisation.

Une autre approche, des plus efficaces, consiste a découper le probleme complexe en sous

problemes plus simples et a traiter, indépendamment, chacun de ces sous-problemes.

1.1.2. Création d’un ensemble de données (sélection) :

Selectionnez un ensemble de données cible ou un sous-ensemble d'échantillons de données sur
lesquels la découverte doit étre effectuée. On procéde d’abord par une collecte de données. Ces
dernieres se trouvant généralement dans des bases de données ou dans des Data Warehouses. Une
sélection optimale des données nécessite souvent 1’aide d’experts du domaine pour déterminer les
facteurs, ou variables, les plus aptes a décrire la problématique. Dans le cas ou les experts ne sont
pas disponibles, une recherche des variables les plus déterminantes effectuée par des techniques

d’analyse statistiques.

1.1.3. Nettoyage et prétraitement de données (60% de I’effort) :

De multiples sources de données, souvent hétérogénes, seront combinées dans une seule structure
lors de I’étape d’intégration, dans cette étape seront nettoyeées et prétraitées les données en décidant
des stratégies pour gérer les champs manquants et modifier les données conformément aux
exigences. Nous nous intéressons a I’examen de la qualité des données collectées. Ils y seront traités
des problémes courants tels que les doublons, les erreurs de saisie, 1’intégrité de données et le

probléme des valeurs manquantes.
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1.1.4. Transformation :

Des ajustements consistant a remanier les valeurs de certains attributs, afin de faciliter les calculs,
seront effectués dans 1’étape de transformation. Cette derniére inclut notamment des opérations de
regroupement, de normalisation et de discrétisation. Il peut arriver parfois que les bases de données
contiennent a ce niveau un certain nombre de données incomplétes et/ou bruitées. Ces données
erronées, manguantes ou inconsistantes doivent étre retravaillées si cela n’a pas été fait
précédemment. Cette étape permet de sélectionner et transformer des données de maniére a les
rendre exploitables par un outil de data mining. Cette étape du processus d’ECD permet d’affiner

les donnees. Parmi ces techniques :

v’ Lissage de données :

Réduire le bruit dans les données, utilisation de techniques de régression.

v" Normalisation des données :
La normalisation des données restreint les valeurs numériques a une plage spécifiée. Pour ne
pas privilégier les attributs ayant les plus grands domaines de variation (salaire/age). Les méthodes

de normalisation les plus courantes sont les suivantes :

= Normalisation min-max: Adapter linéairement les données a une plage comprise entre

une valeur minimale et une valeur maximale.

= Normalisation par Z-score: Mettre les données a 1’échelle en fonction moyenne et de

I’écart type.

v' Agrégation :

C’est une opération permettant une analyse multidimensionnelle sur les BD volumineuses afin
de mettre en évidence une analyse particuliere des données, par exemple :

Calculer les niveaux de ventes réalisées de tel produit par mois plutdt que par jour.
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v' Choix de représentations possibles :

Représentation verticale ou représentation horizontale ou éclatée (plus adaptée a la fouille de

données).

1.1.5. Data mining :

Data mining est au cceur du processus d’ECD. 1l s’agit a ce niveau de trouver des pépites de
connaissances a partir des données. Tout le travail consiste a appliquer des méthodes intelligentes

dans le but d’extraire cette connaissance que nous allons détailler dans la suite de ce chapitre.

1.1.6. Evaluation des résultats :

Cette phase, dite d’évaluation ou de validation, a pour objectif de mesurer I’intérét des modeles
extraits, ces derniers doivent étre compréhensibles. Deux approches sont communément utilisées
dans la validation : une fondée sur des mesures statistiques (méthodes de base de statistique
descriptive), et une deuxiéme par expertise (le diagnostic médical, par exemple) ou I’expert du

domaine se charge de la validation du modéle trouvé ou généré.

1.1.7. Intégration de connaissance :
A TI’issue des opérations du processus ECD on aboutira a la connaissance qui va se convertir en

décision puis en action.

2. Le data Mining :

Apres avoir expliqué et définit le processus d’extraction de connaissance a partir de données ECD

et ces etapes, nous allons définir et présenter les différentes taches et techniques du data mining.
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2.1. Définition :

Le data mining est I’art d’extraire des connaissances utiles & partir d'une masse de données
ou entrepdts de données , Ce processus comprend différents types de services tels que I'exploration
de texte, I'exploration de sites Web, I'exploration audio et vidéo, I'exploration de données picturales
et I'exploration de réseaux sociaux. Elle se propose d'utiliser un ensemble d’algorithme issus de
disciplines scientifiques diverses telles que les statistiques et I’intelligence artificielle_pour analyser
des bases de données informatiques (souvent grandes) de facon automatique ou semi-automatique,
en vue de détecter dans ces données des regles, des associations, des tendances inconnues ou
cachees.

En bref, Le data mining est un ensemble de méthodes et de techniques d’analyse et d’extraction

de connaissances a partir de données en vue d’aide a la prise de décision.

2.2. Les Domaines d’application du Data Mining :

Le Data mining est une approche d’analyse de données, adaptées et utilisées dans un large

nombre de domaine d’activités tels que :
e Le domaine de la santé :

L’exploration de données dans le domaine de la santé présente de nombreux intéréts : Les
données récoltées a long terme sur de larges populations, permettent d’identifier des facteurs de
risque pour certaines maladies comme le cancer et le diabete et mettre en place des programmes a
destination des populations a risque. Elle permet en outre le développement de systémes d’aide au

diagnostic médicale.
e L'analyse du panier de consommation :

Gréce au data mining, vous pourrez enfin savoir, de facon automatique, quels sont les articles
que vos clients ont tendance a acheter ensemble. Vous optimiserez vos processus
d’approvisionnement et de stockage. C’est donc 1’idéal pour faire des prévisions de vente plus

réalistes.


https://www.geeksforgeeks.org/data-warehousing/
https://www.britannica.com/technology/artificial-intelligence
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e Dans I’éducation :

L'exploration de données générées par les environnements éducatifs aide a reconnaitre le
comportement d'apprentissage futur de I'éleve et prendre des décisions précises pour prédire les
résultats de I'étudiant. Avec ces résultats, I'institution peut se concentrer sur ce qu’il faut enseigner

et comment enseigner.
e Dans les CRM :

La gestion de la relation client (CRM en anglais) Sconsiste a obtenir et a conserver des clients,
améliorer leur fidélité et mettre en ceuvre des stratégies orientées client pour obtenir une relation
décente avec lui, pour se faire une organisation commerciale doit collecter des données et les

analyser avec les différentes technologies d'exploration de données.
e La détection de fraude :

Des milliards de dollars sont perdus a cause de fraudes. Les méthodes traditionnelles de détection
de fraude sont un peu longues et sophistiquées. L'exploration de données fournit des modeéles
significatifs et transforme les données en informations. Un systeme de détection de fraude idéal
devrait protéger les données de tous les utilisateurs. Les méthodes supervisees, consistent en une
collection d'échantillons d'enregistrements qui sont classés comme frauduleux ou non
frauduleux. Un modele est construit a partir de ces données, et la technique est faite pour identifier

si le document est frauduleux ou non.

e Web mining :

Découvrir les préférences des utilisateurs, améliorer 1’organisation du site Web, ’analyse de
tous les types d’informations sur les logs, adaptation de I’interface utilisateur/service.
Aucun domaine d’application n’est a priori exclue car dés que nous sommes en présence de

données empiriques, le data mining peut rendre de nombreux services.

>CRM : Customer Relationship management.
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2.3. Taches du data mining :

Le data mining repose sur des algorithmes et outils dédiées a différentes taches. Ses technique
sont partagées principalement, entre la classification automatique (supervisée et non supervisée) et

la recherche d’associations.

2.3.1. La classification automatique supervisée:

C’est la tache qui consiste a discriminer des données, 1’objectif est de définir des régles permettant
de classer des objets en sous-ensembles d’objets appelés classes qui sont connues a priori  (de
facon supervisée). La classification est un processus a deux étapes : une étape d’apprentissage

(entrainement) et une étape de classification (utilisation).

v' L’étape d’apprentissage : Il s’agit d’apprendre une régle de classification a partir de

données annotées (étiquetées) par I’expert et donc pour lesquelles les classes sont connues.

v' L’étape de classification : Le modele construit dans la premiére étape est utilisé pour
classer de nouvelles données.

La classification regroupe une multitude de techniques a savoir les arbres de décision, les réseaux

de neurones, la classification bayésienne, les machines a vecteur de support...etc.

La classification est 1’objet de notre travail, nous détaillions les différentes techniques au second

chapitre.

2.3.2. La classification automatique non supervisée (Le clustering) :

Le clustering est un type d'apprentissage non supervisé dans lequel les points de données sont
regroupés en différents groupes homogeénes appelés clusters. En terme simple le clustering prend
en entrée un ensemble de données et une mesure de similarité entre ces données, et produit en sortie
un ensemble de clusters. En tachant a minimiser la distance intra-cluster® et a maximiser la distance

inter-clusters’.

%Distance inter-cluster : C’est |la distance entre deux clusters.

'Distance intra-cluster : C’est la distance entre les éléments d’un cluster.

10
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Le clustering peut étre reparti en deux types :
v" Hard clustering : chaque objet appartient ou non a un cluster

v/ Soft clustering: chaque objet appartient a chaque cluster a un certain degré (par

exemple, une probabilité d'appartenance au cluster).

2.3.3. Les reégles d’associations :

Les régles d’association (RA) initialement étudiées en analyse de données en 1986[3], ont été
introduites par Agrawal en 1993 en data mining, afin de découvrir des relations significatives entre
objets appartenant a une grande quantité de données. Les relations découvertes peuvent étre

représentées sous forme de reégles d’association comme suit :
{Lait} ==p{pain}

Cette regle suggere qu’il existe une relation entre la vente du pain et du lait parce que de

nombreux clients qui achetent du pain achétent aussi du lait.

Il existe différents algorithmes de générations des régles d’associations a savoir :

Apriorié[4],FP-growth[5]...etc
2.4. Techniques du data mining :

Les techniques de data mining différent en fonction des besoins de 1’utilisateur, entre autres la
tache a effectuer. Chacune des taches citées ci-dessus regroupe une multitude d’algorithmes pour

construire le modéle auquel elle est associée :

¢ ANNEXE A
11
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Figure 2:Techniques du data mining[6]

2.4.1. Les mesures de distances :

e La distance de Minkowski :

d(l,i) = \/(lxil - lelq + |x,-2 - xj2|q+.. +|x,-p - x]-plq )(11)

Qui= (xc51:x12 Xjp et

g un entier positif.

e L adistance de Manhattan :

- (le ’ sz, xjp cee

,) sont deux objets p-dimensionnels et

Sig=1alors ladistance d estappelée la distance de Manhattan, c’est la somme des

valeurs absolues des différences entre les coordonnées de deux points :

d(i, j) = |xi1 — Xj1| + |xiz

- Xi2|+. . +|Xip - X]p|(12)
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e La distance euclidienne :

Si q = 2 alors la distance est dite euclidienne, elle calcule la racine carrée de la somme des

différences carrées entre les coordonnées de deux points :

d@,j) = \/(|Xi1 - xi1|2 + |xip — Xi2|2+--+|xip - xiplz)
(1.3)

e Ladistance de jaccard :

dij) = ———(1.4)

I : nombre d’attributs valant 0 dans X et 1 dans Y.
S : nombre d’attributs valant 1 dans X et 0 dans Y.
T : nombre d’attributs valant 1 dans les deux.
2.4.2. Techniques de classification non supervisée (Clustering) :
Il existe plusieurs approches de regroupement ci-dessous quatres approches courantes :
2.4.2.1. Le clustering hiérarchique :

Dans un clustering hiérarchique, un cluster peut étre divisé en sous clusters, I'ensemble des
clusters étant représenté par un arbre. Un objet appartient a une et une seule feuille dans la
hiérarchie, mais également a son nceud pére, et ainsi de suite jusqu'a la racine. Les méthodes de
clustering hiérarchique permettent d'obtenir ce type de résultats montré par la figure ci-dessous. Il

existe deux types d'approches de clustering hiérarchique :

13
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Figure 3:Clustering hiérarchique et non hiérarchique [7]

2.4.2.1.1. Le clustering hierarchique descendant :

Dans ce type de clustering, tous les éléments commencent dans le méme cluster. Les différences

entre les éléments du cluster sont examinées et deux ou plusieurs clusters sont créés en fonction de

la plus grande différence. Une fois terminé, chaque cluster est a nouveau examiné et le processus

est répété. Cela continue jusqu'a ce que chaque élément se trouve dans son propre cluster.
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Step 5 | Step 4 Step 3
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BCDEF ~

D
L e — oEF — |

Swep 2

ABCDEF

Srep i

Figure 4 : Regroupement hiérarchique divisif [8]
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1) L’algorithme DIANA :

DIANA est également connu sous le nom DIvisiveANAlysis est un algorithme de Clustering
hiérarchique qui procede par division. Son fonctionnement repose sur un principe simple. Au
départ, tous les objets appartiennent a un seul et unique groupe divisif Agglomératif .Un critére de
partitionnement est ensuite utilisé pour diviser le groupe en deux sous-groupes jusqu'a la formation

de groupes de clusters distincts les uns des autres.

Figure 5 : Representation fictive de DIANA [9]

2.4.2.1.2. Le clustering hiérarchique ascendant :

Méthode de classification itérative, chaque objet au départ est considéré comme une classe, le
regroupement successif de ces classes produit des classes de plus en plus grandes jusqu'a I'obtention
d'une classe qui regroupe tous les objets de la population (comme le montre la figure 6).Ce
processus itératif produit un arbre binaire appelé dendrogramme représentant des partitions, on

peut alors choisir une partition en tronquant l'arbre a un niveau donné.

15



Chapitre 1 : Le processus de KDD et le Data mining
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Figure 6 : Regroupement hiérarchique agglomératif [8]

2.4.2.2. Le clustering de partitionnement :

Les méthodes de partitionnement ont comme résultat un ensemble de k clusters (partitions) a
partir d’une base de données d'objets «n» ou chaque objet appartenant a un seul cluster et chaque
groupe contient au moins un objet. Chaque cluster peut étre représenté par un représentant du cluster
soit un centroide (algorithme K-means) ou par I'un des objets du cluster situé pres de son centre
(algorithmes k-medoid). Dans ces modeéles, le nombre des clusters nécessaires a la fin doivent étre
mentionné a l'avance, ce qui rend important d'avoir une connaissance préalable de I'ensemble de

données.

1) K-means:

L’algorithme du k-means mis au point par MacQueen en 1967 [10] souvent appelé algorithme
de Lloyd est le plus populaire des algorithmes de clustering de partitionnement. K-Means effectue
la division des objets en K grappes (cluster) fixé aléatoirement a priori dont chacun d’eux représenté
par son centroide qui est une moyenne (habituellement pondérée) des points situés a I’intérieur du
cluster, cette approche ne fonctionne convenablement qu’avec les attributs numériques et le résultat
final peut étre négativement affecté par la présence de bruits. Chaque point est assigné au cluster

dont le centroide est le plus proche.

L’algorithme k-means est un algorithme facile a implémenter il est applicable a tout type de
données mais aussi il présente des limites tel que la sensibilité a la présence de bruit ou encore les
résultats finaux qui dépendent fortement des choix des parametres lors de I’initialisation (k , mesure

de distance ).
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e L’Algorithme de K-means :

1. Sélectionner K points comme étant un nombre de cluster.
2. Former K clusters en assignant chaque point au centroide le plus proche.
3. Recalculer le centroide de de chaque cluster nouvellement forme.
4. Repéter les étapes 2 et 3 jusqu'a ce qu'aucun centroide ne change.
Iteration O Tteration 1
2s O.g.:f" - 2s 0.“%!; o' g
> o3 $. = >, é‘:o
R | l 9‘ ’{o‘ ) ) - i.‘
L j - o = = --; + .‘ F =
o.s o.5 e~
s £ . £ =
Iteration 2 Iteration 3
3 - -> 3 r - ->
5 ’4’2‘0" as ot ;005
‘ BF 5%, ‘ RY S
- = £ « = > o e '
s = : 0.’.*"’...‘ _ : : O;Qw‘.’.."
— > P = - -
a: ' - as - +
of -# < I -#
Iteration 4 Convergence (IterationsS)
3 » > 3r >
- * & sl a2
2 ::g'o .oé.. - 2 .:s’ &:0. -
z . o -« = - o -
Py .%. E ; - % t . <
e - ® .t.#;.’.':‘ _ 1 s :o;o.f"”.’:
- T . "
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Figure 7:Exemple d’application de ’algorithme K-means avec K=3 [11]

2) k-mediods :

k-mediods (Partitioning around Medoids) a été proposé en 1987[12] par Kaufman et
Rousseeuw avec une approche similaire a celle de k-means, contrairement a ce dernier k-mediods
se base sur des mediods pour créer des clusters. Le terme médoid fait référence a un objet au sein
d'un cluster pour lequel la dissimilarité moyenne entre lui et tous les autres membres du cluster est

minimale. Il correspond au point le plus central du cluster.
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L’algorithme inclus deux étapes, une étape initialisation qui consiste a choisir des points medoids
arbitrairement et associer chaque point de 1’échantillon & son cluster. Une seconde étape la

recherche des meilleurs médoides qui se fait par le calcul de colt swap®.

Il est souvent employé avec la distance de Manhatan, le choix des points medoids et k cluster
reste aléatoire, alors k-mediods aboutit souvent a des résultats différents cela reste une limite pour

cet algorithme.

3) CLARA:

(Clustering Large Applications, (Kaufman and Rousseeuw 1990 )[13] est une extension
des méthodes k-medoids (PAM) pour traiter des données contenant un grand nombre d'objets
(plusieurs milliers d'observations) afin de réduire le temps de calcul et de stockage .1l constitue la
meilleure pratique pour l'exploration de données spatiales. ' Ceci est réalisé en utilisant
I'approche d'échantillonnage. Au lieu de trouver des médoides pour l'ensemble des données,
CLARA considére un petit échantillon des données de taille fixe (sampsize) et applique I'algorithme
PAM pour générer un ensemble optimal de médoides pour I'échantillon. La qualité des médoides
résultants est mesurée par la moyenne (somme) des dissemblances (distance) entre chaque objet de
I'ensemble de données et le médoide de son cluster, défini comme la fonction de codt (colt swap).

4) CLARANS:

L’algorithme CLARANS (Clustering Large Applications based on RANdomizedSearch) a été
mis en place par RaymonNg et Jiawei Han1994 [14] dans le contexte de la classification des

données spatiales. Poursuit le travail de L’algorithme PAM et CLARA.

CLARANS applique une stratégie de recherche dans un certain graphique G(n,k) (graphe de
classification de n objets en k classes),dont chaque noeud est un ensemble de k points (k-medoides)
appelé un Current. Son but est de trouver les meilleurs nceuds qui minimisent le cout de distance

en remplacant un Medoide par un point non-Medoide.

® Colit de swap : la somme des distances de tous les objets a leur médoide le plus proche.
19 Données spatiales : Désignent les informations liées a des objets ou éléments présents dans un
espace géographique.

18


https://www.datanovia.com/en/lessons/k-medoids-in-r-algorithm-and-practical-examples/

‘ Chapitre 1 : Le processus de KDD et le Data mining

2.4.2.3. Le clustering basé sur la distribution :

Ces modeles de clustering sont basés sur la notion de la probabilité que tous les points de
données du cluster appartiennent a la méme distribution (par exemple : Normal, Gaussien).
Un exemple populaire de ces modeéles est I'algorithme EM (Esperance Maximisation) qui utilise

des distributions normales multi variées.

1) EM (Esperance Maximisation) :

v' Définition :

Proposé par Dempster et al. (1977) [15] c’est un algorithme itératif qui permet de trouver les
paramétres du maximum de vraisemblance d'un modele probabiliste lorsque ce dernier dépend de

variables latentes non observable .11 utilise le soft clustering.

e Maximum de vraisemblance : estimateur statistique, recherche les valeurs des parametres
maximisant la fonction de vraisemblance
e Vraisemblance : Mesure la probabilité que des observations appartiennent a une loi de

probabilité donnée.

2.4.2.4. Le clustering basé sur la densiteé :

Ces modeéles recherchent dans I'espace de données des zones de densité variée de points de
données. Il isole des régions de densité différentes et attribue les points de données au sein de ces
régions dans le méme cluster. DBSCAN [16] et OPTICS [17] sont des exemples populaires de
modéles de densité.
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1) DBSCAN:
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DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering Of Applications With Noise) c¢’est un algorithme
de partitionnement de données basé sur la notion de densité proposé en 1996[16] par Martin Ester,

Hans-PeterKriegel, Jorg Sander et Xiaowei Xu.DBSCAN utilise deux parametres :

v Eps (Eepsilon): Rayon maximal de voisinage d’un point.

v" Minpts : Nombre minimum de points devant se trouver dans un rayon & pour qu’ils forment

un cluster.

» Fonctionnement de I’algorithme :

DBSCAN itére sur les points du jeu de données. Pour chacun des points qu’il analyse, il construit

I’ensemble des points atteignables par densité depuis ce point il calcule 1’epsilon-voisinage de ce

point, puis si ce voisinage contient plus de minPts, les epsilons-voisinages *'de chacun d’eux, et

ainsi de suite, jusqu’a ne plus pouvoir agrandir de cluster, ainsi marquer le point comme étant visité.
Si le point considéré est inférieur a minPts, il sera alors étiqueté comme du bruit. Le processus

terminera lorsque tous les points sont marqués au tant que visites.

Cela permet a DBSCAN d’étre robuste aux données aberrantes puisque ce mécanisme les isole.

DBSCAN

K-means

Figure 8: Illustration des résultats donnés par K-means et celle donnes par DBSCAN][18]

e 11 € -voisinages d’un point x : Noté N € (x) est I’ensemble de points u du jeu de données X qui

sont & une distance de x inférieure ou égale a € tels que : « N € (X)={ u € X/ d(u,x) < €} »
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Conclusion :

Nous avons pu voir a travers ce chapitre, que les données brutes présentes dans des entrep6ts de
donnée peuvent étre exploitées de maniére & en extraire des connaissances ces derniéres sont
obtenues en passant par plusieurs phases a savoir 1’acquisition des données, leur préparation, leur
traitement pour en extraire des regles et enfin la validation des connaissances extraites. Nous nous
sommes intéressés dans notre travail a la phase du data mining qui le coeur de ce processus qui se
repose sur une diversité de techniques supervisée et non supervisée qui se distinguent chacune

d’elles par son principe de fonctionnement, son algorithme et son résultat.
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Chapitre 2 : Les techniques de la classification supervisée

Introduction :

Le machine Learning ou apprentissage automatique en francais est I'une des tendances
technologiques depuis quelques années. Les entreprises prennent conscience de I'importance de
leurs données et I'adoption de cette méthode devient donc incontournable pour traiter ces jeux de
données et en tirer profit.

Dans le premier chapitre nous avons évoqué les deux approches de I'apprentissage automatique
a savoir le supervisé et le non supervisé, nous allons consacrer celui-ci a I'apprentissage
automatique supervisé aussi appelé classification automatique supervisée, et a ses différentes
techniques, comment fonctionnent-elles ?

Nous verrons dans un premier temps les algorithmes d'arbres de décision et décrivant le
comportement de chacun d'eux a savoir ID3, CART et C4.5, nous enchainons avec la méthode des
k plus proches voisins et les réseaux de neurones, ceux-la feront I'objet de notre étude dans le
troisiéme chapitre, nous cloturons avec la classification bayésienne et les machines a vecteurs de

support.

1. Techniques de classification supervisées :
1.1 Arbres de décisions :
1.1.1 Définition :

Les AD sont un outil d'aide a la décision. C’est une représentation hiérarchique des données
sous forme des séquences de décisions (tests) en vue de la prédiction d’un résultat ou d’une
classe. Chaque individu (ou observation), qui doit étre attribué(e) a une classe, est décrit(e) par un
ensemble de variables qui sont testées dans les neeuds de I’arbre. Les tests s’effectuent dans les
nceuds internes et les décisions sont prises dans les nceuds feuilles.

Les arbres de décisions sont une représentation calculable automatiquement par des
algorithmes d'apprentissage supervisé. Un arbre de décision peut étre représenté par une série de

regles « si-alors » communément appelées régles de décisions.
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Nous distinguons deux catégories d’arbres de décision, selon la nature de la classe a prédire :

e Arbre de classification : Pour expliquer et/ou prédire 1’appartenance d’objets
(observations, individus) a une classe (ou modalité ou catégorie) d’une variable qualitative!?,
sur la base de variables quantitatives *et/ou qualitatives.
e Arbre de régression : Pour expliquer et/ou prédire les valeurs prises par une variable

dépendante quantitative, en fonction de variables explicatives quantitatives et/ou qualitatives.

1.1.2 Structure d’un arbre de décision :
Un arbre de décision peut étre représenté par une suite de regles de décisions « si-alors » ou bien

graphiquement par un arbre binaire ou n-aire.

La figure 1 montre la représentation graphique d’un arbre de décision :

Neeudracine

Attribut A1

Naoeud
intermédiaire

Classe C

Attribut A4

Classe A Classe B

classe

Classe C Classe A

Figure 1: Structure d'un arbre de décision

12 \ariable qualitative : Expriment une qualité, un état comme le sexe et la couleur
13 variable quantitative : une variable quantitative est une variable qui refléte une notion de grandeur,

c'est-a-dire si les valeurs qu'elle peut prendre sont des nombres comme la taille, I’4ge.
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Dans la figure 2 :
e Chaque nceud intermédiaire teste un attribut.
e Chaque branche correspond a une valeur d’attribut.

e Chaque feuille est étiquetée par une classe (Comme 1’explique la figure suivante).

Exemple :

La figure 10 est un exemple d’un arbre de décision, généré a partir d’un ensemble de
données qui a comme attributs : **douleur™, **fievre™ et ""toux' et comme classe a prédire
""Maladie™ qui peut prendre les valeurs : "*Appendicite™, ""Rhume™, ""Refroidissement"’,

""Mal de gorge™, ""Rien"".

I Doulsur I
Abdomen
GU[:'_]E' Alcunes
Appendicte I Figvre Toux
Oui Mon ':—ﬂ'-'/\
Rhume Mal de gorge Fievre
OU/\
Rhume Refroidissement

Figure2 : exemple d'arbre de décision [19]

Dans I’exemple de la figure 2, pour classifier un nouvel objet, on suit le chemin partant de la
racine (nceud initial) a une feuille en effectuant les différents tests d’attributs a chaque nceud. Les

regles de décision qui lui sont associées sont les suivantes :

Si (Douleur =Abdomen) ALORS Maladie = Appendicite.

Si (Douleur = Gorge) ET (Fiévre=Oui) ALORS Maladie= Rhume.

Si (Douleur = Gorge) ET (Fiévre=Non) ALORS Maladie= Mal de gorge.

Si (Douleur = Aucune) ET (Toux=Non) ALORS Maladie= Rien

Si (Douleur = Aucune) ET (Toux=0ui) ET (Fievre=Oui) ALORS Maladie= Rhume

Si (Douleur = Aucune) ET (Toux=0ui) ET (Fievre=Non) ALORS Maladie= Refroidissement.
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1.1.3 Algorithme générique d’arbres de décision :

Algorithme génerique

Arbre  <— arbre vide, nceud courant <— racine

Répéter
Décider si le nceud courant est terminal
Si le nceud est terminal alors lui affecter une classe
Sinon sélectionner un test et créer autant de nceuds fils qu'il y a de réponses au test
Passer au nceud suivant (s’il existe)

Jusqu'a obtenir un arbre de décision consistant

Pour sélectionner un test, une heuristique appelée critere de segmentation est calculée, ce
critére est spécifique a chaque algorithme, comme : Gain d’information, Entropie, Indice de

Gini... etc.
1.1.4 Algorithmes d’arbres de décisions :

Il existe différents algorithmes de construction d'arbre de décision parmi eux : CHAID, 1D3,

C4.5 et CART, ils seront vu en détails donc ce qui suit :

1.1.4.1 Algorithme CHAID :

CHAID (Chai Squared Automatic Interaction Detector) est une technique de classification qui
est bien adaptée a lI'analyse de grosses volumétries de données développé vers 1980[20] par Kass.
Il génére un arbre n-air, il traite les données qualitatives, données manquantes et les données
continues. L’algorithme CHAID utilise le test du khi-Deux(2,1) pour déterminer la meilleure
division et pour effectuer ce calcul on construit un tableau de frequence (tableaul)pour chaque
attribut, par classe, selon les valeurs que cet attribut peut prendre. Par exemple, si on a K classes et

qu'un attribut peut prendre L valeurs, le tableau est le suivant :
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Y/IX | x, X, x, | X
g
Vi I (" B n,
Yk
Z n, n

Tableau 1: tableau de fréquences

2

_m xn,
x 1 | Mu
2’2 _ Z n (2,1)
k=1 11 n, Xn,
n

Ou:

Ck: ensemble des k classes du jeu de données.

Xik: lavaleur i de la classe Ck.

Nki : représente le nombre d'éléments appartenant a la classe Ck pour la valeur Xik

Nk : représente la sommation du nombre d'éléments de toutes les classes pour une certaine valeur
de l'attribut.

ni : représente la sommation du nombre d'éléments des valeurs possibles pour I'attribut calculé pour

une certaine classe.

n: représente le nombre d'exemples dans le jeu d'apprentissage.

26



‘ Chapitre 2 : Les techniques de la classification supervisée

1.1.4.1.1 Pseudo code de I’algorithme CHAID :

CHAID(A,C,S)

Entrée :
S : données d’apprentissage, A : ensemble d’attributs, C : ensemble de classes.
Sortie : arbre de décision.
Début
Si tous les enregistrements de S ont la méme valeur pour ’attribut classe C alors
Retourner un seul nceud feuille avec cette valeur.

Fin si
Si A est vide alors

Retourner un simple nceud avec comme valeur la valeur de la classe la plus trouvées dans S.
Fin si
Pour tout attribut Aj, j :1-n faire :

Calculer la matrice de calcul de fréquence.

Calculer le test de khi-deux X?
Fin pour
Soit Noeud l'attribut ayant le plus grand X? des attributs de A.
[10JRetourner un arbre avec le nceud racine Noeud et les arcs sont étiquetés par V1, Vz,..., Vm (les
valeurs de I’attribut Noeud ).
[100Svi i:1-m : les sous-ensembles de S constitué respectivement des enregistrements de valeur
Vii:1-m de lattribut Aj j:1-n.
C1C0Aller faire CHAID (A-{Noeud}, C, SV1) .. .. CHAID(A-{Noeud}, C, Svm)
Fin

1.1.4.1.2 Exemple d’application de I’algorithme CHAID :

Le tableau 1 représente un exemple d’un ensemble de données de cinq observations et a quatre
attributs qui nous informent sur quel ciel fait-il ? la température, I’humidité, le vent. Et décider

si ¢’est une bonne journée pour jouer au tennis ou pas ?
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Ciel Température Humidité Vent Jouer
Ensoleillé Chaud Elevé Faible Non
Ensoleillé Chaud Elevé Fort Non
Nuageux Chaud Elevé Faible

Pluvieux Frais Normal Faible

Pluvieux Frais Normal Fort Non

En premier lieu nous allons calculer les tables de calcule des fréquences pour les quatre attributs

Tableau 2:Exemple d'un jeu de données

dans notre exemple =4 et K=5:

Table de calcule de fréquence pour I’attribut ciel :

Ensoleillé Nuageux Pluvieux Nk.
0 1 1 2
Non 2 0 1 3
ni 2 1 2 n=5

Tableau 3:table de calcul de fréquence de I’attribut ciel
Le tableau 2 peut étre expliqué comme suit :

Il existe 0 enregistrement dans le jeu de données pour Ciel=Ensoleillé et Jouer=Oui
Il existe 2 enregistrements dans le jeu de données pour Ciel=Ensoleillé et Jouer=Non
Il existe 1 enregistrement dans le jeu de données pour Ciel=Nuageux et Jouer=Oui

Il existe O enregistrement dans le jeu de données pour Ciel=Nuageux et Jouer=Non

Il existe 1 enregistrement dans le jeu de données pour Ciel=Pluvieux et Jouer=Oui

vV V.V V V VY

Il existe 1 enregistrement dans le jeu de données pour Ciel=Pluvieux et Jouer=Non

Nous allons faire la méme table pour les trois attributs restants, ensuite calculer le test de khi-deux

(2,1) pour chacun d’eux :

Calculer le test de khi-deux pour ’attribut ciel :

2x1 2%2 2%2 3x2 3x1 3*2
-2 (1-7)° (0-5)° (1-5)° (2-59)° (0-—))? (1-79)?
XZ_ 5 7 1 5 1 5 1 5 1 5 4 5 € 5 =418
= 2%2 ' 2+1 ' 2%2 ' 2%2 ' 3%2 ' 3%1 ' 3%2 -
5 5 5 5 5 5 5
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Attribut Ciel Température Humidité Vent
Khi-deux 4,18 0,66 0,14 2,93

Tableau 4:Test de khi-deux pour les quatre attributs du jeu de données

» L’attribut racine est 1’attribut avec la valeur de khi-deux la plus élevée, donc ciel sera I’attribut
mis dans la racine de I’arbre.

» Créer autant de branches autant qu’il y a de valeurs pour ’attribut ciel.

» Nous remarquons que pour ciel=Ensoleillé tous les enregistrements prennent la valeur
jouer=Non, donc la branche sera étiquetée par Oui (voir figure 3)

» Nous remarquons que pour ciel=Nuageux tous les enregistrements prennent la valeur

jouer=Non, donc la branche sera éetiquetée par Non (voir figure 3)

Ensoleillé Nuageux

Pluvieux

Non ?

Figure3:Arbre de décision apreés la premiére itération

» Pour la branche ciel=pluvieux nous referons le processus avec la base d’apprentissage suivante :

Ciel Température | Humidité Vent Jouer
Pluvieux Frais Normal Faible
Pluvieux Frais Normal Fort Non

Tableau 5:Ensemble d'apprentissage pour ciel=pluvieux

» Nous calculons les tables de calcul de fréquences pour les attributs humidité, vent et
température, ensuite calculer le test de khi-deux

> A cet étape I’attribut qui a la plus grande valeur de khi-deux est attribut Vent,

» Nous créons autant de branches autant qu’il y a de valeurs pour I’attribut Vent

» Labranche avec la valeur Vent=Faible sera étiquetée avec la classe Oui, quant a la branche avec

la valeur Vent=Fort elle sera étiquetée avec la classe Non.
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La figure 4 représente 1’arbre final que nous obtiendrons :

Ensoleillé Nuageux

Pluvieux

Non Vent

Faible Fort

Non

Figure 4 : Arbre de décision final

1.1.4.1.3 . Avantages de I’algorithme CHAID :
e Ne nécessite pas beaucoup de calculs.
e Facile a interpréter.
e Performant sur des grands jeux de données.
1.1.4.1.4 . Inconvénients de I’algorithme CHAID :
e Nécessite un échantillon d’apprentissage de grande taille

o Des arbres de décision avec tendance au sur apprentissage.

1.1.4.2 Algorithme ID3:
1.1.4.2.1 Definition :

ID3 (itératif Dichotomiser 3) développé par Quilan Ross en 1986[21], est un algorithme de
classification supervisée, qui permet de construire récursivement un arbre de décision n-aire. Il
traite des données qualitatives et quantitatives discrétes mais pas les données manquantes et
numériques continues. A chaque étape de la récursion, 1D3 calcule I'entropie et les gains
d'information de chaque attribut. De cette maniére, I'attribut le plus dominant est mis sur 1’arbre
de décision comme une racine. Par la suite, les deux scores seraient a nouveau calculés pour les
autres attributs. Ainsi, l'attribut suivant le plus dominant est trouvé. Enfin, cette procédure se

poursuit jusqu'a ce qu'une décision soit prise.
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ID3 génere I’arbre de décision en se basant sur les deux mesures : I’entropie de Shannon et le

Gain d’information définis ci-apres :

e L’entropie de Shannon E(S) : L’entropie de S est la quantité d'information qu'elle peut apporter.
Elle peut étre définit comme une mesure d’incertitude régnant dans une collection d’objet. Si tous

les objets appartiennent a la méme classe, il n’y a pas de désordre Elle est donnée par I'équation
suivante :

Entropie(s)= YL, —p (ci) log2 p (ci) (2, 2)

Sachant que : V S 0 < Entropie(S)<1 Ou:

S : I’ensemble de données.

p(ci): proportion de la classe ci (probabilité) dans S.
log2 : logarithme de base 2.

¢ Gain d’information : fournit la valeur de I’information gagné aprés la séparation du nceud

parent en nceud fils.

Le gain d'informations de S par rapport a une partition Sy donnée, est la variation d'entropie
causée par la partition de S selon Sv (différence d’entropie entre avant et apres le partitionnement
selon un attribut).

Gain (S, A)=E(S)-Z ((|Sv|/]|S|) * Entropie (Sv)) (2,3)
Ou:
Sv = Sous-ensemble de S pour lequel Iattribut A a la valeur v.
|Sv| = nombre d'éléments dans Sv.

| S| = nombre d'éléments dans S.
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1.1.4.2.2 Pseudo code de I’algorithme ID3 :

ID3 (A, C, S)

S : données d’apprentissage, A : ensemble d’attributs, C : ensemble de classes.
Sortie : arbre de décision.
Début
Si tous les enregistrements de S ont la méme valeur pour I’attribut classe C alors
Retourner un seul nceud feuille avec cette valeur.

Fin si
Si A est vide alors

Retourner un simple nceud avec comme valeur la valeur de la classe la plus trouvées dans S.
Fin si
Calculer I’entropie E(S) de S
Pour tout attribut Aj, j :1-n faire :

Calculer le gain Gain (Aj, S)
Fin pour
Soit Noeud l'attribut ayant le plus grand Gain (A, S) des attributs de A.
[1[JRetourner un arbre avec le nceud racine Noeud et les arcs sont étiquetés par V1, V2,..., Vm (les
valeurs de I’attribut Noeud ).
[100Svi i:1-m : les sous-ensembles de S constitué respectivement des enregistrements de valeur
Vii:1-m de Pattribut Aj j:1-n.
[0 Aller faire ID3 (A-{Noeud}, C, SV1) . ... ID3(A-{Noeud}, C, Svm)
Fin
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1.1.4.2.3 Exemple d’application de I’algorithme ID3 :
Dans ce qui suit nous allons vous montrer les étapes du déroulement de I’algorithme id3 pour le

méme ensemble de données que nous avons pris pour 1’algorithme CHAID (tableau 1) :
Etape0l :
1) Le calcul de I’entropie de Shanon pour I’ensemble de données :

Noter : Entropie(s)=E(s)

E(s) = - probabilité (oui) logz probabilité (oui) - probabilité (non)logz probabilité (non)
Ou la probabilité (oui) et la probabilité de (non) signifient respectivement le nombre
d’enregistrement qui ont comme valeur de classe (oui) et (non) divisé par la taille de I’ensemble

de données.
E(s) =-2/5 log (2/5) -3/5 log2 (3/5)=0.97

2) Le calcule de gain pour chaque attribut :

a. Pour Pattribut ciel :

Gain (ciel) = Entropie(s) —( |Ensoleillé| /|S| x Entropie(Sensokilis) -| Nuageux|/|S| x

Entropie(Snuageux) - |Pluvieux|/|S| X Entropie(Spiuwieux)) tels que :

» |Ensoleillé|, INuageux|, |Pluvieux| signifient respectivement le nombre de valeur
Ensoleillé , Nuageux, pluvieux de I’attribut ciel .

» |S] : Le nombre d’enregistrement de I’ensemble d’apprentissage.

= S (oui) : Une partie de ’ensemble d’apprentissage ou la valeur d’attribut (ciel) est égale a

« oul » voir le tableau

= S (non) : Une partie de I’ensemble d’apprentissage ou la valeur d’attribut (ciel) est égale

a « non» voir le tableau

Ciel Température Humidité Vents Jouer
Ensoleillé Chaud Elevé Faible Non
Ensoleillé Chaud Elevé Fort Non

Tableau 6: Sensoleillé
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Ciel Température | Humidité Vents Jouer
Nuageux Chaud Elevé Faible

Tableau 7: Snuageux
Ciel Température | Humidité Vents Jouer
Pluvieux Frais Normal Faible
Pluvieux Frais Normal Fort Non

Tableau 8: Spiuvieux

On utilisant les tableaux 1,2 ,3 et la formule d’entropie, nous pourrons calculer 1’entropie

pour les trois valeurs Ensoleillé, Nuageux, Pluvieux de la fagon suivante :
Entropie(Ensoleillé) = -2/2 log, 2/2 = 0.
Entropie(Nuageux) = -1/1 log, 1/1=0.

Entropie(Pluvieux)= --1/2 log. 1/2 -1/2 log» 1/2 =1.

D’ou :

Le Gain(ciel) =0.97-(2/5 x 1-0-0) = 0.57.

De la méme fagon nous avons calculé le Gain pour les autres attributs nous avons obtenus

les résultats suivant :

Attributs

Ciel

Température

Humidité

Vent

Gain

0.57

0.03

0.03

0.43

Tableau 9:Résultats du Gain pour tous les attributs

D’aprés les résultats donnés par le tableau nous remarquons que ’attribut Ciel qui a le plus

grand gain d’information et donc d’apres 1’algorithme ID3 il va étre en racine de I’arbre de

décision comme le montre la figure 5

Ensoleillé

Pluvieux

Non

A

Nuageux

Figure5: Arbre de décision résultant de la premiére étape
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Etape 02 :
Pour continuer la construction de 1’arbre dans la figure5. Nous avons procédé de la méme fagon

de I’étape 1, nous avons alors obtenu le méme arbre final de 1’algorithme CHAID(voir la figure4)

1.1.4.2.4 Les avantages de I’algorithme ID3 :
e Simple et facile a mettre en ceuvre.

1.1.4.2.5 Les inconvenients de I’algorithme ID3 :
¢ Ne traite pas les valeurs manguantes et continues.

e Les arbres tendent a etre de grande taille, donc probléme d’interprétabilité

1.1.4.3 Algorithme C4.5 :
1.1.4.3.1 Définition :

C4.5 a été proposee en 1993[22], toujours par Ross Quinlan, c’est une amélioration de ID3
venu pour pallier a ces limites en ce qui est du traitement des valeurs manquantes, valeurs
continues ainsi I’¢lagage des arbres de décisions.

Il repose complétement sur ID3, 1’algorithme inclus deux phases, la phase de la génération de

I’arbre dite d’expansion ainsi que I’¢lagage de 1’arbre.

1.1.4.3.2 La phase d’expansion :

C’est la phase de la génération de 1’arbre de décision a la différence de ID3, C4.5 utilise en

plus comme mesures de segmentation les fonctions Splitinfo et le Gain Ratio.

e Splitinfo :

Le gain d’information présente un inconvénient puisque cette derniere favorise les attributs a un

grand nombre de valeurs. Cette notion de Split Info a été introduite pour remédier ce probléme.

n

Splitinfo(S,A) = — Z % + log2 (%) (2,4)
i=1 Ou:
S : Ensemble d’apprentissage.
A : Valeur d’un attribut.
n : Le nombre de valeur de I’attribut A

Si : Un sous-ensemble de S pour lequel I’attribut A a la valeur i.
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eGain Ratio : C’est le rapport entre gain et SplitInfo.

Gain Rati Gain(S,A)
d1n Rhatlo =
Splitinfo(s,A)  (25)

Ou:
S : Ensemble ou échantillon d’attributs.

A : Valeur d’un attribut.

a. Pseudo code de I’algorithme C4.5 :

C45(A, C,S)

Entrée :
S : données d’apprentissage, A : ensemble d’attributs, C : ensemble de classes.
Sortie : arbre de décision utilisant 1’algorithmeID3.
Début
Si tous les enregistrements de S ont la méme valeur pour ’attribut classe C alors
Retourner un seul nceud feuille avec cette valeur.

Fin si
Si A est vide alors

Retourner un simple nceud avec comme valeur la valeur de la classe la plus trouvées dans S.
Fin si
Calculer I’entropie E(S) de S
Pour tout attribut Aj, j :1-n faire :

Calculer le gain Gain Ratio (A))
Fin pour
Soit Noeud l'attribut ayant le plus grand Gain Ratio des attributs de A.
[1JRetourner un arbre avec le nceud racine Noeud et les arcs sont étiquetés par V1, Va,..., Vm (les
valeurs de I’attribut Noeud ).
[100Svi i:1-m : les sous-ensembles de S constitué respectivement des enregistrements de valeur
Vii:1-m de lattribut Aj j:1-n.
C10Aller faire C4.5 (A-{Noeud}, C, SV1) .. ... C4.5(A-{Noeud}, C, Svm)
Fin.
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b. Exemple d’application de I’algorithme C4.5 :
Soit I’ensemble d’apprentissage du tableau 2.
La génération de 1’arbre de décision pour cet algorithme a été faite comme suit :
1) le calcul de I’entropie et le gain d’information : (voir ’exemple d’application de

’algorithme ID3)
2) Le calcul du splitinfo pour chaque attribut :

e Pour Pattribut Ciel :

Splitinfo (ciel)= - |S Ensoleillé| / |S|x log 2 |S Ensoleillé| / |S| -|S Nuageux]| / |S|x log 2
|S Nuageux| / |S|- |S Pluvieux| / |S|x log 2 |S Pluvieux| / |S]|.

SplitInfo (ciel)=-2/5 logz 2/5 -1/5 logz 1/5 -2/5 log2 2/5 = 1.52.

De la méme maniére le splitinfo des autres attributs sont calculé, les résultats trouvés sont

les suivants :
Split Info (Température)=0.97, Splilnfo (Humidité)=0.97, Splitinfo (Vent)= 0.97
3) Le calcul du Gain ratio pour chaque attribut :
Gain Ratio (ciel) = Gain (ciel)/ splitinfo(ciel)

=0.57/1.52= 0,375
GainRatio(Température) = GainRatio(Humidité)=0.291, GainRatio(Vent)=0.04.

Nous remarquons d’apres les résultats du Gain Ratio que ’attribut ciel qui a eu la plus grande
valeur est donc nous déduisant que cet attribut va étre la racine de 1’arbre de décision, nous
continuerons la construction de I’arbre pour une deuxieme itération et a la fin de cette dernicre
que nous finirons la construction de notre arbre de décision.
= Remarque : L’arbre résultant de la premiére et la deuxiéme itération sont les mémes que nous
avons obtenus dans la partie exemple d’application d’arbre de décision des algorithmes CHAID

et ID3 (voir la figure3 et la figure4 ).

37



Chapitre 2 : Les techniques de la classification supervisée

1.1.4.3.3 La phase d’élagage :

Consiste a réduire la taille des arbres de décision complexes, retrancher ce qui est inutile et
marginal tout en supprimant les nceuds les moins significatifs de 1’arbre et les remplacer par une
feuille. 11 existe deux types d’¢élagage :

e Le pré-élagage : Fixer un critére d’arrét qui permet de stopper la construction de 1’arbre
lors de la phase de construction, se fait pendant la génération de 1’arbre. Pour un arbre C4.5 le pré-
élagage se fait soit :

v" Choisir un seuil pour le nombre d’itération de la récursivité de 1‘arbre.
v' Arréter quand la recréation d’un nceud n’a pas de valeur statistique.
e Le post-élagage : Se fait aprés la génération de 1’arbre. Il consiste a supprimer les sous-

arbres qui n’améliorent pas I’erreur de classification. Ci-dessous le pseudo-code pour le réaliser.

Elagage C4.5

Entrée :
neeud = l'arbre (ou sous-arbre) généré par l'algorithme C4.5.
exemples = set d'exemples pré-étiquetés (non utilisés pour I'élaboration de I'arbre )
Début
Pour chaque classe C, FAIRE
Si taux d’erreur (nceud remplacé par C, exemples) < taux d’erreur (nceud, exemples) alors
Remplacer nceud par C
Fin si
Fin pour chaque
Pour chaque fils de nceud f, faire
S = sous-ensemble d’exemples ayant pour racine le nceud f
Elaguer (f, S)
Fin pour chaque

fin
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e L’erreur apparente :

L'erreur apparente d'une feuille représente le nombre d'exemples mal classifiés par cette feuille,
celui de l'arbre est la somme des erreurs de toutes les feuilles. On calcule le taux d'erreur de
classification avec la formule suivante :

Taux =nombre d’erreurs/nombre d’exemples

e L’erreur réelle :

C4.5 utilise une estimation de I'erreur réelle de I'arbre, cette estimation est produite a partir de
I'erreur apparente de l'arbre.

On utilise une approche ascendante. Avec le parameétre de confiance CF. Pour chacune des
feuilles de I'arbre, notons N le nombre d'exemples qu'une feuille couvre et E le nombre d'erreurs de
classification qu'elle induit dans I'échantillon. Soit p, la probabilité pour qu'un nouvel exemple soit
mal classé par cette feuille. La valeur de p est trouvée a l'aide de la fonction suivante, ou p est une
valeurentreOet1:

Ucf(N,E) = P( (T) p'(1—p)V"' = CF)

Par la suite, on remonte jusqu'a la racine, en calculant I'estimation de I'erreur réelle de cet arbre

en faisant une somme pondérée des estimations des erreurs réelles de ses fils.

1.1.4.3.4 Traitement de valeurs manquantes :

L’algorithme C4.5 a rendu possible la gestion des valeurs manquantes, deux possibilités se
proposent pour remédier a ce manque :
> Eliminer I’enregistrement pour lequel la valeur est absente, et calculer le gain ou le gain ratio
pour les enregistrements qui ne présentent pas de valeurs manguantes.
» Classer les enregistrements qui ont des valeurs inconnues en estimant la probabilité des

différents résultats possibles.
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1.1.4.3.5 Traitement des valeurs continues :

Le traitement des valeurs continue par C4.5 se fait par la discrétisation de ces dernieres.
Si un attribut Ci a une intervalle de valeurs organisées en ordre(croissant ou décroissant)
A1,A2,...,Am dans I’ensemble d’apprentissage, la discrétisation se fait en partitionnant les
enregistrements, entre ceux qui ont une valeur inférieure ou égale a Aj et ceux ayant une valeur
supérieur a As, nous obtiendrons ainsi des catégories A de lasorte :As <A, A;>= A, nous calculons

le gain ou le gain ratio pour tout Ay, J=1,m et la partition prise est celle qui maximise le gain.

1.1.4.3.6 Avantages de I’algorithme C4.5 :
e Traitement des valeurs manquantes et valeurs continues.

e Permet I’¢lagage de I’arbre.
1.1.4.3.7 Inconvénients de I’algorithme C4.5 :

o Ne peut pas prédire les valeurs continues(régression).

1.1.4.4 L’algorithme CART :
1.1.4.4.1 Définition :

CART (Classification And Regression Tree) développé par Leo Breiman en 1984[23], c’est un
algorithme qui génere des arbres de décision binaire. L’acronyme CART correspond a deux
situations bien distinctes, selon la nature de la variable a prédire, si qualitative alors 1’algorithme
permet de faire la classification, si quantitative alors régression.

Le déroulement de CART passe par deux phases, celle de la construction de I’arbre maximal,

appelé aussi phase d’expansion et une phase de 1’¢lagage de 1’arbre.

1.1.4.4.2 La phase d’expansion :

Les mesures de segmentation de la construction de 1’arbre différent selon les deux situations,
classification ou régression, nous allons voir ces deux mesures et expliquer comment se déroule ce

processus.
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a. La classification :

Un arbre de classification CART est un arbre binaire utilisé pour prédire des valeurs qualitatives.
La création d’un arbre de décision commence par le nceud racine et le choix de I’attribut adéquat
¢lu selon un critére de segmentation, et de maniere récursive refaire le processus pour les nceuds
fils. Pour ce faire CART utilise les deux criteres de segmentation, Indice de Gini et Critere de
Gini, leurs formules seront présentées ci-dessous. Le nceud prend alors I’attribut qui maximise la
valeur du critére de Gini.

L’arbre que I’algorithme CART génére est binaire, autrement dit chaque nceud accepte au plus
deux fils. Dans un jeu d’apprentissage un attribut A peut avoir plus de deux valeurs Ai, cela
nécessite donc une division dichotomique de I’ensemble d’apprentissage et enfin choisir la division

qui maximise le critére de Gini.

v"Indice de Gini : ¢c’est une mesure de segmentation qu’on utilise pour le calcul du critére de
Gini pour savoir I’attribut qui réalise la meilleure séparation, Il se calcule avec la formule

suivante :
Gini(S) =1-Y1L, freq (Cj,S) * (2.6)
Avec :
Cj: La valeur j de la Classe C.

S : Ensemble d’apprentissage.

freq (Cj, S): La frequence de la classe Cj dans I’ensemble S

v' Critere de Gini : Le critére de Gini est la mesure de segmentation de I'algorithme. Il
mesure le niveau d'inégalité de la répartition d'une variable dans la population.

Il se calcule comme suit :
CritereGini(p) = Gini(p) — (Pgauche * Gini (pl) + Pdroite * Gini (P2)) (2,7)

Tels que :

Gini( P) : indice de Gini de I’attribut P.

Pgauche : proportion de I’ensemble de gauche (p1l) dans S.

Pdroite): proportion de I’ensemble de droite (p2) dans S.

Gini (pl), Gini (P2) : respectivement indice de Gini de p1 et indice de Gini de p2
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Dans un jeu d’apprentissage un attribut A peut avoir plus de deux valeurs Ai, cela nécessite donc
une division dichotomique de I’ensemble d’apprentissage et enfin choisir la division qui maximise

le critéere de Gini.

b. Pseudo code de I’algorithme CART :

CART (A, C, S)

Entrée :
S : données d’apprentissage, A : ensemble d’attributs, C : ensemble de classes.
Sortie : arbre de décision.
Début
Si tous les enregistrements de S ont la méme valeur pour I’attribut classe C alors

Retourner un seul nceud feuille avec cette valeur.
Fin si
Si A est vide alors

Retourner un simple nceud avec comme valeur la valeur de la classe la plus trouvées dans S.

Fin si
Calculer indice de Gini Gini(S) de S
Pour tout attribut A, j :1-n faire :

Si Ajn’est pas binaire Alors former toutes les combinaisons possibles de binarisation de Aj

Prendre la combinaison qui a la plus grande valeur du critére de Gini

Sinon calculer le critére de Gini de Aj
Fin pour
Soit Noeud I'attribut ayant le plus grand critére de Gini des attributs de A.
[1JRetourner un arbre avec le nceud racine Noeud et les arcs sont étiquetés par V1, Va,..., Vm (les
valeurs de I’attribut Noeud ).
[100Svi i:1-m : les sous-ensembles de S constitué respectivement des enregistrements de valeur
Vii:1-m de lattribut Aj j:1-n.
C10Aller faire CART (A-{Noeud}, C, SV1).... CART(A-{Noeud}, C, Svm)
Fin
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c. Exemple d’application de I’algorithme CART :
Dans cet exemple nous allons dérouler 1’algorithme CART pour I’ensemble de données du
tableau 2:
= 18 |tération :
1) Le calcul de ’indice de Gini(Gini) pour I’ensemble de données S :

Indice de Gini (S) = 1-( freq(oui)? +freq(non)?)
3 2
=1- ((9)*+(3)?) =048
Ou : freg(oui), freq(non) representent respectivement le nombre d’enregistrement ou la valeur
de la classe « Jouer» = oui ,non diviser par la taille de I’ensemble de données .

2) Le calcul de critére de Gini pour chaque attribut de I’ensemble de données :

e Pour I’attribut Ciel :
Critere de Gini (ciel) : Gini (s) -((Pgauche x Gini(S gauche)) +(Pdroit x Gini(s droit) )

Nous allons binariser 1’attribut ciel, nous aurons alors trois combinaisons de binarisation :

Division Gauche Droit
1¢r¢ division Ensoleillé (Nuageux, Pluvieux)
2¢me  division Nuageux (Ensoleillé, Pluvieux)
3éme  division Pluvieux (Ensoleillé, Nuageux)

Tableau 10: Binarisation de I'attribut ciel

La prochaine étape consiste a calculer le critere de Gini pour chaque combinaison de la fagon
suivante :
Le critére de Gini (1 division) =
Gini (S) -((P ensoteiie X GIiNi(S Ensoleilis) + (P(Nuageux, Pluvieux) X GiNi(S(Nuageux, Pluvieux) )
" P ensoleilie =2/5(le nombre d’occurrence de la valeur Ensoleillé pour I’attribut ciel diviser
par la taille S ensoleils).
= P (Nuageux, Pluvieux)=3/5(le nombre d’occurrence de la valeur Nuageux ou Pluvieux pour

’attribut ciel diviser par la taille de s (Nuageux, Pluvieux)).

Gini(S ensoleiie) = 1- ((2/2)?) =0
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Gini(s (Nuageux, Pluvieux) = 1-((2/3)2+(1/3)2) =0.44
Aprés remplacement nous trouvons :

Le critére de Gini (1 division) = 0.48 -((2/5 x 0) + (3/5 x 0.44)) =0.216

De la méme maniere le critere de Gini des deux autres divisions sont respectivement :
Le critére de Gini (2™ division) =0.18, Le critére de Gini (3¢™ division) = 0.01.
e Pour Pattribut Température :

Le critere de Gini (Température)=
Gini(s) - ((P chaud X Gini(S chaud)) + (Pfrais X Gini(S(frais) )
Gini(S chaugy= 1-((2/3)%+(1/3)?) = 0.44, Pchaud = 3 /5.
Gini(s(frais)= 1-((1/2)%+(1/2)2) = 0.5,  Pérais = 2/5.

Apres replacement :

Le critere de Gini (Température) = 0.48 - ((3/5x 0.44)+( 2/5x 0.5))=0.016

De la méme maniére de calcul nous avons trouvé le critére de Gini d’autres attributs les résultats

sont les suivant :
Le critere de Gini (Humidité)=0.016.
Le critére de Gini (Vent)=0.216.

L’attribut ciel ( 1¢" division ) et Iattribut vent maximise le critére de Gini ,un choix entre ces
deux attributs est effectué pour monter en racine .Dans notre cas nous choisissons 1’attribut ciel (

1¢r¢ division ) la figure6 montre ’arbre de décision résultant de cette premiére itération .

Ensoleillé Nuageux ou pluvieux

Non ?

Figure6: Arbre de décision résultant de premiére itération.
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= 2 €me |tération :

Nous referons le processus de la premiére itération avec 1’ensemble de données ou la valeur de

I’attribut ciel est égale a Nuageux ou Pluvieux, a la fin de cette derniére nous obtiendrons 1’arbre
de décision final montré dans la figure7.

Ensoleillé .
Nuageux ou pluvieux

Non

Normal Eleve

Non

Figure7: Arbre de décision final résultant de la 2 éme itération.
d. La régression :

Un arbre de régression CART est un arbre utilisé pour expliquer des variables quantitatives, les

nouveaux critéres de segmentation sont la variance et la variance intra-segment.

i=1Yi 2.8)
n

n(yi—17v)2 -
e Variance (y) = Var = l_l(i; y) 27 |/ y

Tels que :
y : la variable a expliquer
N : le nombre d’individus.

Y :Lamoyenne dey.

e La variance intra-segment :

(var(fg)xn1)+(var(fd)xn2) )
" :

Ou:
Fg, fd : Représente respectivement fils gauche et fils droit (les valeurs d’attributs).

N1, N2 : Représente respectivement le nombre d’enregistrements qui ont la valeur fg et le  nombre

de d’enregistrements qui ont la valeur fd.

N : le nombre d’enregistrement dans la base d’apprentissage.
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A chaque itération, 1’attribut sélectionné est celui qui minimise la variance intra-segment, nous
obtiendrons une feuille lorsque pour un sous ensemble Sy (les enregistrements pour lesquels un
attribut A égale a la valeur v) pour chaque attribut X, les enregistrements de 1’ensemble
d’apprentissage prennent la méme valeur i d’un attribut X, la feuille prendra la valeur de la moyenne
de Av.

1.1.4.4.3 La phase d’élagage :

L’achévement de la phase d’expansion produit un arbre maximal, cet arbre tend a étre
excessivement raffiné, mais 1’objectif étant la construction d’un modele robuste et parcimonieux,

ce dernier est réalisé par une procédure d’élagage de I’arbre (purning en anglais).

La démarche consiste a construire une suite d’arbre To, T1, ..., Tk (To étant ’arbre maximal), par
¢lagage successif jusqu’a ce que Tk soit une feuille, les nceuds banni de I’arbre sont ceux qui
minimise une fonction d’erreur g, I’algorithme qui suit est un algorithme dédié a 1’¢lagage d’un

arbre CART :

Elagage CART

Entrée : I’arbre de décision obtenu dans la phase d’expansion.
On construit ne suite d’arbres to, t1..., tk
Soit :
To : arbre obtenue dans la phase d’expansion.
Tk : une feuille
A I’étape tj:
Pour chaque tj/ j=0, K :
Calculer ’erreur apparente sur I’ensemble p.
Pour chaque tjpour j=0, k calculer I'erreur apparente sur I'ensemble T.
Pour toute position P de tj on calcule g(p)
Choisir la position P qui minimise la fonction g (tk,p).
Elaguer I’arbre a la position p
L'arbre tj +1 est un elagué de tj en position P.

Sortie : L’arbre de la suite dont I'erreur apparente est minimale.
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e La fonction g(p) : mesure le critere pour choisir le nceud qu'on va étre élagué.
A-B
G = — (2,10
P) = cxo-p @9

A : le nombre d'exemples mal classés du jeu d'apprentissage par le nceud p de I'arbre Tk quand on
fait I'nypothése qu'il a éteé transformé en feuille

B : le nombre d'exemples mal classés par les feuilles du noeud Tk situé sous le noeud p

C : le nombre de feuilles de I’arbre

D : le nombre de feuilles du sous arbre de Tk situé sous le nceud

1.1.4.4.4. Avantages de I’algorithme CART :
e Simple a comprendre, interpréter et visualiser.
e Pas de complexité de paramétrage

e La mixité des variables.

1.1.4.4.5. Inconvénients de I’algorithme CART :
e Binarisation pas toujours approprié.
e Cout de calcul : assez lent pour les gros ensembles de données

e les arbres de décision peuvent étre instables.

1.2. Laclassification Bayésienne :

Les classifieurs bayésiens sont les classifieurs statistiques basés sur le théoréme de Bayes, ils
peuvent prédire la probabilité qu'un tuple donné appartienne a une classe particuliére.
On distingue deux techniques de classification bayésienne : la classification naive bayésienne et

les réseaux bayésiens.
1.2.1. Théoréme de Bayes :

Une reférence théorique pour les approches statistiques de résolution des problemes de
classification. Soit X un échantillon de données dont la classe est inconnu et qu'on voudrait
déterminer.

Soit C une classe. On cherche a determiner P(C|X) la probabilité de verification de C apres

l'observation de X. p(C/X) = % (2,11)
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Tels que :

e P (C|X) : (la probabilite a posteriori) la probabilité apres la connaissance de X (la
probabilité d'appartenance de X a la classe C).

e P (C) : (La probabilité a priori) la probabilité d’appartenance de la classe C dans la
population (la fréquence de la classe C).

e P(X|C): (la probabilité conditionnel) la probabilité d'apparence de chaque valeur des
attributs de X dans les attributs des échantillons appartenant a la classe C :

P(X|C) =T, P(ai = vi |C)(2,12)

Tels que : ai: i°™e attribut de X et vi: sa valeur.

1.2.2. Laclassification naive bayésienne :
C’est un type de classification bayésienne probabiliste simple basée sur le théoreme de Bayes et
les probabilités conditionnelles. Utilisé pour les problématiques de classement avec des données

qualitatives, quantitatives continues et textuelles supposé indépendantes d’ou le terme « naive ».

1.2.2.1. Pseudo code de la classification bayésienne :

Classifieur naive bayesien (A, C, S, X)

Entrée :
S : données d’apprentissage, A : ensemble d’attributs, C : ensemble de classes, X : élément a
classer.
Sortie : Décision.
Début
Pour chaque classe de Ci i :1-n de C faire :
Calculer la probabilité a priori P (Ci)
Pour chaque attribut Aj j=1, m de A
Pour chaque valeur Vk k=1, k de Aj
Calculer les probabiliteés conditionnelles P (Vk /Ci)
Calculer le numérateur de bayes pour 1’hypothése X appartient a la classe Ci (P(X/Ci) *P(Ci)
Affecter X a la classe avec le plus grand numérateur de bayes.
Fin.
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1.2.2.2. Exemple d’application de la classification naive bayésienne :

Nous prenons I’ensemble d’apprentissage du tableau 1, page 5
Etape 1 : Calculer les probabilités a priori pour les deux classes (oui, non) :
P(Oui)=2/5 , P(Non)=3/5
Etape 2 : Calculer les probabilités conditionnelles pour chaque attribut :
Ciel

P (nuageux /oui) | 1/2 P (nuageux /non) |0

P (pluvieux/oui) | 1/2 | P (pluvieux/non) | 1/3

P (ensoleillé/oui) |0 P (ensoleillé/non) | 2/3

Température

P (chaud /oui) 1/2 | P (chaud /non) 2/3

P (frais/oui) 1/2 | P (frais /non) 1/3

Humidité

P (normal /oui) | 1/2 | P (normal /non) 1/3

P (élevé/oui) 1/2 | P (élevé /non) 2/3

Vent
P (fort /oui) 0 P (fort /non) 2/3
P (faible/our) 1 P (faible /non) 1/3
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Etape 3 : trouver la classe d’un élément X<nuageux, frais, élevé, fort> :
e Calculer le numérateur de bayes pour 1’hypothése : X appartient a la classe oui :
P(x/oui) *P(oui)= P (nuageux /oui) * P (frais/oui) * P (elevé/oui) * P (fort /oui) *  P(oui)
=0
e Calculer le numérateur de bayes pour 1’hypothése : X appartient a la classe oui :
P(x/non) *P(non)= P (pluvieux /non) * P (frais/non) * P (élevé/non) * P (fort /non) *
P(non)=0.02
e Comparer les deux résultats précédents : P(x/non) *P(non)> P(x/oui) *P(oui)

e Décision : X appartient a la classe non.

1.2.2.3. Avantages de la classification bayésienne :
e Robuste aux attributs manquants.
e Peut prendre en compte tous les types d’attributs (discrets et continus).
e Vitesse de la classification et de ’apprentissage.
1.2.2.4. Inconvénients de la classification bayésienne :
o Nécessité de discrétiser les attributs ayant des valeurs numériques pour pouvoir calculer les
probabilités.

e Faible résistance au sur-apprentissage.

1.2.3. Les réseaux bayésiens :

Les réseaux Bayésiens constituent un ensemble de méthodes statistiques utilisées pour modéliser
des problémes, extraire de 1’information et prendre des décisions. Ils sont un formalisme de
raisonnement probabiliste de plus en plus utiliser dans plusieurs domaines tels que I’industrie, la
finance et le traitement d’images.

C’est un graphe orienté acyclique, ou les nceuds représentent des variables aléatoires et les arcs
représentent soit :

e Des dépendances probabilistes entre variables.

o Des distributions probabilistes conditionnelles pour chaque variable.
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Pour chaque nceud on associe une table de probabilité conditionnelle, qui donne sa probabilité

étant donné les valeurs de ses parents. Si un nceud n'a pas de parents on parle de probabilité

inconditionnelle dans le cas des variables continues les probabilités sont définies par des fonctions

de densité de probabilité. Voir la figure 8.

N=1  N=0«+— Variable aléatoire
‘I
[N | A=1 A=0 _,0“ 05 ‘ )
1|01 o9 — N |P=1P=0|
: : Y ‘
0|08 0 psge: ) 1 io_a 02
‘_"—“\\ = = S /10 |02 08
f'—‘:'—\ /;‘—4'/
/L,Anosage | Plie ]
Noeud = 5 s P
SRS J a | P |G=16=0|
TR !
Saze =1 |1 |oss 001
1 |0 |09 01
o|1|09 01
0 | 0 [0y 099)
Table de probabilité
conditionnelle

Figure8: Exemple d’un réseau bayésien. [24]

1.3. Machine a vecteur de support (SVM) :

1.3.1.

Les machines a vecteurs de support (également les

Définition :

réseaux a vecteurs de support)

sont des modeles d’apprentissage supervisé linéaires binaires proposée par Corinna Cortes et

Vapnik en 1993[25]. Il peut étre utilisé a la fois pour des problémes de classification et de

régression.

1.3.2. Principe de SVM :

Un modele SVM est une représentation des données sous forme de points dans l'espace,

cartographiée de maniere a ce que les points des catégories distinctes soient divisés par un espace

clair aussi large que possible.

SVM étudie les données d'apprentissage étiquetées puis classe toutes les nouvelles données d'entrée

en fonction de ce qu'il a appris au cours de

la phase d'apprentissage.
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1.3.3. Concept de base :
a. Hyperplan :

Dans un espace vectoriel de dimension finie n, un hyperplan est un sous-espace Vectoriel de
dimension n-1. Ainsi, dans un espace de dimension 2 un hyperplan sera une droite, dans un espace
de dimension 3 un hyperplan sera un plan. Dans ce cas c’est un hyperplan de séparation (une ligne
qui sépare deux classes différentes) comme nous pouvons le voir sur le graphique ci-dessous. Son

équation est donnée comme suit < w. X > +b=0 tels que :

W : définit la pente de I’hyperplan (perpendiculaire a I’hyperplan).
b : biais (permet de translater I’hyperplan parall¢lement a lui-méme).
<w, Xi > : c’est le produit scalaire entre les deux vecteurs w et xi.

W et b sont les paramétres a estimer de la fonction de décision h(x).

Hyperplan

Figure9: Hyperplan de séparation de deux classes « cubes en rouge » et

« les boules vertes » [26]

b. Une fonction de décision :

La fonction de décision h(x) c’est une fonction qui sépare les données en deux catégories données

comme suit :

<w, Xi>+b >0si Yi=+1

h(x) = <w, xi>+b = i, <w,xi > +b <w, Xi>+b <0si Yi= -1
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Cc. Les vecteurs de supports :

Les vecteurs de supports sont des points de données plus proches de I’hyperplan. En utilisant ces
vecteurs supports, nous maximisons la marge du classifieur. La suppression des vecteurs de
supports modifiera la position de I'nyperplan. Ce sont les points qui nous aident a construire notre
SVM.

1.3.4. Le choix de ’hyperplan optimal :

Le choix de I’hyperplan si vous regardez la figurel0, plusieurs hyperplans peuvent séparer les
points de données en deux classes. L'hyperplan optimal est donc celui qui divise trés bien les points
de données (les données des deux classes ne sont pas mélangées) qui est dessiné sur la base de ses

vecteurs de support et qui aura une distance maximale de chacun des vecteurs de support.

Margin
Support vectors
a1 | X. w
a3 & . 2 ﬂ%
\ L. Decision boundary /\/
1 g i
\\\ \-\{- + + wix=0 \\‘_.t, + +
\ Iy + \ i +
0 b\l \ + 0 j.o,\ + ”
° S v + “negative” o\ W\ + positive
0 M hyperplane o \ hyperplane
. Al > wix=-1 00 \ % i wix=1
X
Which hyperplane? SVM: :
e Maximize the margin

FigurelO: le choix d’un hyperplan optimal qui maximise la marge.[27]

1.3.4.1 La marge maximale :

e La marge est la distance entre I’hyperplan et les points les plus proches.

e Dans les SVM, I’hyperplan est choisi comme celui qui maximise la marge.

e Lamarge maximale est égale & : marge =1/ ||w||?

e Maximiser la marge revient a minimiser la norme du vecteur de parametres w.
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1.3.5. Discrimination linéaire :

On dit que les données sont linéairement séparables s’il existe un hyperplan qui classe
correctement tous les exemples de I’échantillon de données S. Tandis qu’il arrive souvent que méme
si le probléme est linéaire, les données sont affectées par un bruit et les deux classes se retrouvent
mélangées autour de I’hyperplan de séparation. Dans ce cas, le meilleur hyperplan, ¢’est I’hyperplan

qui va introduire I’erreur minimum.

1.3.6. Discrimination non linéaire :

Dans le cas ou les données sont non linéairement séparables c’est-a-dire qui il n’existe pas
d’hyperplan capable de séparer correctement les deux catégories.
L’idée des SVM est de changer I’espace des données, la transformation non linéaire des données
peut permettre une séparation linéaire des exemples dans un nouvel espace.
On va donc avoir un changement de dimension. Cette nouvelle dimension est appelée

« Espace de redescription ».

W

S
>

Figure 11:Un schéma qui montre la discrimination linéaire et non linéaire.[28]

1.3.7. SVM multi classe :
Grace aux nombreuses améliorations apportées au fil des ans, il existe actuellement plusieurs

méthodes pour effectuer une classification multi-classes avec des SVM. Citons les plus utilisé:

e Un-contre-tous :

Egalement appelé «One-versus-the-rest» le but c’est de distinguer une classe de toutes les
autres, pour une classe donnée nous construisons K classifieurs binaires différents. Ainsi les
exemples positifs sont tous les points de la classe et les exemples négatifs sont tous les points qui

sont hors classe (voir la figure ci-dessous).
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Figure 12: SVM multi classe -One-against-all-[29]

e Un-contre-un:

Egalement appelée «One-against-one» dans cette approche,nous cherchons a distinguer une
classe d'une autre. En conséquence, nous formons un classificieur par paire de classes, ce qui

conduit a K (K-1) / 2 classifiieurs pour les classes K. (voir la figure 13).

L L
LR

Figure 13: SVM multi classes -One-against-one-[29]

Les applications courantes de l'algorithme SVM sont le systeme de détection d'intrusion, la

reconnaissance de I'écriture manuscrite, la prédiction de la structure des protéines etc...
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1.3.8. Lesavantages des SVM :
e Résistance au sur-apprentissage.

e Ne nécessite pas un grand nombre de parametres a régler.

1.3.9. Les inconvenients des SVM :
e Le traitement des problémes multi-classes reste une question ouverte.
e [’efficacité dépend du choix de la fonction noyau.

e Les SVM ne résiste pas aux valeurs manquantes.

1.4. Algorithme des K-plus proche voisins :
1.4.1 Définition :

Le K-PPV est le diminutif de K plus proches voisins en anglais K-nearest neigbors (K-NN)
proposé par Thomas Cover [30] est un algorithme de classification peut étre utilisé aussi pour
résoudre des problémes de régression. Son principe consiste en effet a choisir les K données les
plus proches (voisins) du point étudié afin de prédire sa classe. Il est non paramétrique (seule k qui
doit étre fix¢é) et il nécessite le choix d’une mesure de distance auparavant. L algorithme K-NN est
qualifié comme paresseux (Lazy learning) car il n’apprend rien pendant la phase d’entrainement.

Pour prédire la classe d’un nouvel exemple « X », I’algorithme calcule la distance de X avec
chaque exemple de la base d’apprentissage afin de trouver les « K » plus proches voisins de X.

Enfin, la classe majoritaire parmi les N classes, sera attribuée a X.

1.4.2 . Pseudo code :

Algorithme K-NN

Données en entrée :

Un ensemble de données D
Une fonction de distance d .
Un nombre entier K.

Un objet x.

Données en sortie :

Les classes avec le nouvel élément.
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Début :
Soit D = {(x', ¢), ¢ : classe} I’ensemble d’apprentissage.
Soit x I’exemple dont on souhaite déterminer la classe.
Pour chaque ((x', ¢) € D) faire
Calculer la distance dist(x, x")
fin
pour chaque {x’' € kppv(x)} faire
compter le nombre d’occurrence de chaque classe
fin
Attribuer a x la classe majoritaire (qui contient le plus de voisins);
Fin.

La figure 14 illustre un exemple d’application de K-NN, dont le but est de trouver la valeur de la
classe d’un exemple inconnu x des trois classes wl,w2 ,w3 . En utilisant la distance Euclidienne et
k=5 voisins, des 5 plus proches voisins ,4 appartiennent a wl et 1 appartient a w3, donc x sera

affecté & o1 qui est la classe majoritaire.

D2

L]

Figure 14:Exemple d’application de I’algorithme KNN [31]
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1.4.3. Le choix de la valeur K :

La valeur K & utiliser pour effectuer une prédiction avec K-NN, varie en fonction du jeu de
données. En regle générale, moins on utilisera de voisins (un nombre K petit) plus on sera sujette
au sous apprentissage (underfitting). Par ailleurs, plus on utilise de voisins (un nombre K grand)
plus, on sera fiable dans notre prédiction. Toutefois, si on utilise K nombre de voisins avec K=N et
N étant le nombre d’observations, on risque d’avoir un sur apprentissage (overfitting) et par

conséquent un modele qui se généralise mal sur des observations qu’il n’a pas encore vu.

1.4.4. Les avantages de I’algorithme K-NN :
e Simple et facile a mettre en ceuvre.
e Adapté tout type de données.

1.4.5. Les inconvénients de I’algorithme K-NN

e Le choix de la valeur K et de la mesure de distance reste une limite pour cet algorithme.

1.5. Réseaux de neurones :

Le concept des réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Network) fut inventé en
1943[32] par deux chercheurs de 1’Université de Chicago : le neurophysicien Warren
McCullough, et le mathématicien Walter Pitts. Son fonctionnement est calqué sur celui des
neurones du cerveau humain.

Il s’agit 12 d’une variété de technologie Deep Learning (apprentissage profond), qui
représente un ensemble de neurones formels interconnectés permettant la résolution de problémes
complexes tels que la reconnaissance des formes ou le traitement du langage naturel. Il existe
différentes variantes de réseaux de neurones qui se distinguent I’une de 1’autre selon
I’architecture du réseau parmi eux, Feedforward, réseau de neurones récurrent (RNN), réseau de

neurones convolutifs (CNN) nous allons en détailler quelques-uns dans le deuxieme chapitre.

1.5.1 Motivation biologique :

La motivation derriére le réseau neuronal est le cerveau humain. De nombreux chercheurs ont

pensé a fabriquer une machine qui fonctionnerait dans la perspective du cerveau humain.

4 Deep learning: (ou apprentissage profond) est un ensemble de méthodes d’apprentissage automatique
congues sur la base de réseaux de neurones profonds, visant & mimer la « profondeur » des couches d’un

cerveau.
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Le cerveau humain contient des milliards de neurones qui sont connectés a de nombreux autres
neurones pour former un réseau, de sorte que s'il voit une image, il reconnait I'image et traite la

sortie (voir la figure ci-dessous).

e

SYNAPSES
CORPS CELLULAIRE

\

AXONE

DENDRITES —2

Figurel5:Neurone biologique [33]

neurones Biologique neurones Artificiels
Synapse Poids des connexions
AXones Signal de sortie
Dendrites Signal d'entrée
Noyau ou Somma Fonction d'activation

Tableau 11 : Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel.[34]

1.5.2 Concepts de base :

Avant d’expliquer ce qu’est un neurone artificiel et comment il fonctionne, nous allons définir

ces concepts :

e Entrées : Données sources alimentées dans le réseau neuronal, dans le but de prendre une
décision ou une prédiction sur les données. Les entrées d'un réseau neuronal sont généralement un
ensemble de valeurs réelles ; chaque valeur est introduite dans I'un des neurones de la couche
d’entrée.

e Ensemble d'entrainement : Un ensemble d'entrées pour lesquelles les sorties correctes sont

connues, utilisées pour entrainer le réseau neuronal.
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e Les sorties : Les réseaux de neurones génerent leurs prédictions sous la forme d'un ensemble
de valeurs réelles ou de décisions booléennes. Chaque valeur de sortie est générée par I'un des
neurones de la couche de sortie.

e Neurone / perceptron :
L'unité de base du réseau neuronal. Accepte une entrée et généere une prédiction.

e Poids :C’est un paramétre qui transforme les données d’entrée dans un réseau neuronal, dans
chaque nceud se trouve un ensemble d’entrée,de poids et valeur de biais,chaque entrée d’un
neurone est multiplié par un poids , la sortie résultante est soit observée, soit transmise a la couche
suivante du réseau.

e Biais :

Le biais reflete I'adéquation du modeéle avec I'ensemble d'entrainement. Un biais élevé signifie
que le réseau neuronal n'est pas en mesure de générer des prédictions correctes, méme pour les

exemples sur lesquels il s'est entrainé.
¢ Fonction d’activation :

Une fonction d'activation est une équation mathématique qui détermine la sortie de chaque
élément (perceptron ou neurone) dans le réseau neuronal. Il prend I'entrée de chaque neurone et la

transforme en sortie, généralement entre (1) et (0) ou entre (-1) et (1).

Dans un réseau neuronal, les entrées, qui sont généralement des valeurs réelles, sont introduites
dans les neurones du réseau. Chaque neurone a un poids, et les entrées sont multipliées par le poids
et introduites dans la fonction d'activation. La sortie de chaque neurone est I'entrée des neurones
de la couche suivante du réseau, et donc les entrées se succédent a travers de multiples fonctions

d'activation jusqu'a ce que finalement, la couche de sortie génére une prédiction.

1.5.3 Neurone artificiel :

Le perceptron, encore appelé neurone artificiel ou neurone formel, cherche a reproduire le
fonctionnement d'un neurone biologique. Il existe différents niveaux d'abstraction, suivant la
précision de la modélisation voulue. Considérons notre neurone sur la figurel6 et explicitons son

fonctionnement :
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Des signaux X1, X2, X3,...Xn arrivent a notre neurone, chaque lien qui amene le signal est pondéreé,
respectivement wi,wz2,ws,..Wn c’est ce poids (weight) qui va étre adapté tout au long de
I’apprentissage pour permettre au réseau de prédire efficacement (en général il reste entre O et 1 ou
-1et1ensuite il calcule lasomme de tous ces signaux pondérés (3.~ wi - xi) et il ajoute un certain
biaisb. Ce biais peut étre vu comme un neurone externe supplémentaire qui envoie
systématiquement le signal 1 de poids b au neurone. Grace a lui, la fonction d’activation va étre

décalée et le réseau aura donc de plus grandes opportunités d’apprentissage.

Une fois cette somme calculée, on applique une fonction d’activation (activation function) pour
obtenir notre signal de sortie. La formule de sortie d’un neurone caché sera donc toujours de la

forme : y = fonction d’activation (b + Y.\, wi - xi).

poids
valeurs

A= = W.J

fonction
d’activation

somme pondérée

2

activation

fonction de
combinaison

Figure 16:Structure d’un neurone artificiel [35]

1.5.4. L’apprentissage des réseaux de neurones :

Lorsque nous commencons avec le réseau de neurones, nous initialisons les poids au
hasard. Evidemment, cela ne donnera pas de trés bons résultats. L'ajustement d'un réseau de
neurones implique l'utilisation d'un ensemble de données d'entrainement pour mettre a jour les

pondérations du modeéle afin de créer un bon mappage des entrées aux sorties.
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Les techniques d’apprentissage des réseaux de neurones formels sont des algorithmes
d’optimisation qui cherchent a minimiser 1’écart entre les réponses reelles du réseau et les réponses
désirées en mettant a jour les pondérations, ainsi un changement dans les performances du réseau a
chaque itération. La formation des reseaux de neurones est tres difficile. Le meilleur algorithme
général connu pour résoudre ce probléme est la descente de gradient stochastique®®, ou les poids
du modeéle sont mis & jour & chaque itération en utilisant I'algorithme de retropropagation de

Perreur.

1.5.5. L’algorithme de rétropropagation :

Le principe de rétropropagation est de modéliser une fonction donnée en modifiant les
pondérations internes des signaux d'entrée pour produire un signal de sortie attendu. Peut étre
utilisée a la fois pour les problémes de classification et de régression.

Le réseau de neurone est entrainé a l'aide d'une méthode d'apprentissage supervise, dans laquelle
I'erreur entre la sortie du réseau et une sortie attendue connue est présentée au systéme et utilisée

pour modifier son état interne.

1.5.6. Le sur-ajustement et le sous-ajustement dans les réseaux de neurones :

Lors de la phase d’entrainement des réseaux de neurones deux problémes peuvent survenir :

e Le sur-ajustement (Overfitting) : ¢’est une situation ou le réseau neuronal est bon pour
apprendre son ensemble d'entrainement, I’erreur sur cet ensemble est trés petite, mais lorsque des
nouvelles données sont présentées au réseau, ’erreur est importante donc le réseau a bien
mémorisé les exemples de formation, mais il n’a pas appris a généraliser a des nouvelles données.

e Le sous-ajustement (Underfitting) : Se produit lorsque le réseau neuronal n'est pas en

mesure de prédire avec précision pour l'ensemble d'apprentissage, ni sur celui de validation

(nouvelles données). Cela veut dire que le réseau n’a pas appris assez et il réalise de mauvaises

prédictions sur le jeu d’entrainement.

15 la descente de gradient stochastique : C’est une méthode de descent de gradient (itérative)
utilisée pour la minimisation d’une fonction objectif qui prendre la forme d’une somme de

fonctions différentiables.
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1.5.7. Les types des réseaux de neurones :

1.5.7.1. Les réseaux de neurones artificiels (ANN) :

En anglais Artificial neural network (ANN), sont constitués d'un grand nombre de neurones
(perceptron). Chaque neurone peut prendre des décisions simples et alimente ces décisions vers
d'autres neurones, organises en couches interconnectées comme le montre la figure ci-
dessous. ANN est également connue sous le nom de réseau neuronal Feed-Forward car les entrées
sont traitées uniquement dans le sens direct : c’est un réseau neuronal « peu profond » ne comporte

que trois couches de neurones :

« Une couche d'entrée (Input layer) : C’est la premiére couche du réseau neuronal. Elle prend
les signaux d’entrée (variables) elle les transmet a la couche suivante, elle n’applique aucune

opeération sur les entrées.

« Une couche cachée (Hidden layer) : La couche cachee se compose de neurones qui appliquent
différentes transformations aux données d’entrée elle contient la fonction de sommation et

d'activation.

« Une couche de sortie (Output layer) : Cette couche est la derniére couche du réseau et recoit

en entrer la sortie de la derniere couche cachée, et en fin elle génére des prédictions.

Artificial Neural Network (ANN)

Hidden

Figure 17:structure d’un réseau de neurone artificiel ANN [36]
1.5.7.2. Le perceptron multi couche :
(PMC ou multi-layer perceptron) C’est est un groupe de perceptrons, organisés en plusieurs
couches, qui peuvent répondre avec précision a des questions complexes. Chaque perceptron de la

premiére couche (a gauche) envoie des signaux a tous les perceptrons de la deuxieme couche, etc.

Un PMC contient une couche d'entrée, au moins une couche cachée et une couche de sortie.
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@ Hidden Layer @ Output Layer

Figure 18:Structure d’un perceptron multicouche [37]

1.5.7.3. Les réseaux de neurones convolutifs :

En anglais convolutional neural network CNN, est une classe de réseaux de neurones profonds
qui est le plus couramment appliquée a l'analyse de I'imagerie visuelle, il consiste en un empilage
multicouche de perceptrons, dont le but est de prétraiter de petites quantités d’informations.
Contrairement aux architectures traditionnelles de perceptrons multicouches, il utilise deux
opérations appelées « Convolution » et regroupement « Pooling » pour réduire une image en ses
caractéristiques essentiels, et utilise ces caractéristiques pour comprendre et classer 1’image.
Il existe quatre types de couches pour unréseau de neurones convolutif : La couche
de convolution, la couche de mise en commun (pooling), la couche de correction ReL.U et la

couche entierement connectée (fully-connected) voir la figure 19

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Cutput
+ReLU +RelU Connected Connected perdictions

dag (0.01)

T 'ql_ Cat fo.o1)
Boat [0.94)
% 1] Bird o.54)

Figure 19:Illustration des étapes d’un réseau de neurone convolutif [38]
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e La couche de convolution :

La couche de convolution est la composante clé des réseaux de neurones convolutifs, son but est
d’extraire un ensemble des caractéristiques (features) des images recues en entrée, elle permet de
préserver la relation entre les différentes parties de 1’image. Pour cela, on réalise un filtrage par
convolution, le principe est de faire glisser un filtre (matrice de pixel de donnees
d’entrée) sur I'image, et de calculer le produit de convolution entre le filtre et chaque portion de

I’image balay¢ée.

Considérons une image 5 x 5 dont les valeurs de pixel ne sont que de 0 et 1 la convolution de
I'image 5 x 5 et de la matrice 3 x 3(filtre) avec une foulée 1x1(décalage de 1 pixel a chaque étape)
peut étre calculée comme indiqué dans la figure20,et que 1’on nomme « Image convoluée ou carte

de caractéristiques».

1/1(1(0]|0
11111 0 0 0O(1|1111|0 4(3(4
ol1/1/10 0101311 (2|43
0|01 1|1 001x01x10x0 2134
olof1/1]0 :n::> 0/1]2/0J0,
Convolved
elifalefe 01 mage Feature
Matrice 5 x 5 Filtre 3x 3

Figure 20:Opération de convolution [39]
¢ La couche de mise en commun :

Ce type de couche est souvent placé apres la couches de convolution, elle recoit en entrée
plusieurs cartes de caractéristiques « feature maps» ( matrice résultante de 1’opération de
convolution), et applique a chacune d'entre elles I'opération de mise en commun (pooling) qui
consiste a réduire la taille des images en sélectionnant les valeurs maximales, moyennes ou somme
a l'intérieur de ces pixels, tout en préservant leurs caractéristiques importantes. Pour cela, on
découpe I'image en cellules réguliére. En pratique, on utilise souvent des cellules carrées de petite
taille pour ne pas perdre trop d'informations. Max Pooling, I'une des techniques de pooling les plus
courantes
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max-pooling par2 * 2

Figure 21:Opération de mise en communs (Pooling)[40]

e Lacouche ReLU :

ReLU (unité linéaire rectifiée) est un type de fonction d'activation. Mathématiquement, elle est
définie comme y = max (0, xX) Pour améliorer l'efficacité du traitement en intercalant entre les
couches de traitement la couche de correction ReLU remplace donc toutes les valeurs négatives

recues en entrées par des zéros.
e La couche entierement connectée :

La couche entierement connectée (En anglais fully-connected) constitue la derniére couche du
réseau de neurones, permet de classifier I'image en entrée du réseau : elle renvoie un vecteur de
taille N, ou N est le nombre de classes dans le probleme de classification d'images. Chaque élément

du vecteur indigue la probabilité pour I'image en entrée d'appartenir a une classe.
1.5.8. Les domaines et exemple d’applications des réseaux de neurones :
Aujourd’hui les réseaux de neurones sont utilisés dans divers domaines tels que :

e Médecine : (Diagnostics médicaux).

e Finance : (la prévision des marchés financiers, détection de fraude).

e Traitement d’image : (la reconnaissance de caracteres, reconnaissance de formes).
e Traitement du signal :(Traitement de la parole).

e Classification d’espéces animales étant donnée une analyse ADN.
P

66



‘ Chapitre 2 : Les techniques de la classification supervisée
1.5.9. Les avantages des réseaux de neurones :

e Efficacité pour résoudre des problémes de haute dimensionnalité ou avec des relations
complexe entre variables.

e La sortie peut étre une valeur discréte, continue ou un vecteur de plusieurs valeurs discrétes
ou continues.

1.5.10. Les inconvénients des réseaux de neurones :

e Apprentissage lent.
e Théoriqguement complexe
e Difficile a mettre en ceuvre, nécessitant un réglage fin et intensif en calcul.

e Le choix de valeurs initiales

Conclusion :

Nous avons consacré ce chapitre a 1’étude de certains algorithmes de classification supervisée, la
classification bayésienne, les machines a vecteurs de support, I’algorithme KNN, certains
algorithmes dédiés a la génération des arbres de décision, et une structure un peu plus complexe qui

est les réseaux de neurones.

Malgré 1’aboutissement des algorithmes d’arbres de décision a la méme structure de données qui
est un arbre (binaire ou n-aire), nous avons pu constater la différence entre ces derniers en ce qui
est des mesures de segmentation utilisees, le types de données traitées, 1’élagage et la gestion des

valeurs manquantes et continues.

Les réseaux de neurones présentent plusieurs types, dans ce chapitre deux types sont présente,
ANN et CNN, le premier ayant une structure simple, et le dernier ayant une structure plus

sophistiquée.

Le prochain chapitre sera consacré a la partie pratique de notre mémoire. Nous allons présenter
notre application son architecture, expliquer son fonctionnement ainsi la liste des algorithmes

implémentés.
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Chapitre 3 : Description de I'application

Introduction :

Apres avoir fait le tour d’horizon sur les techniques de classification supervisée, nous consacrons

ce troisieme chapitre a 1’aspect pratique de notre travail.

L’objectif de notre travail est de développer une application qui permet d’exécuter et évaluer les

techniques de classification supervisée : ID3, CART, C4.5, KNN, ANN et CNN.

Nous commengons d’abord par présenter 1’architecture générale de 1’application, ensuite nous
détaillerons le réle de chacun des modules et sous modules la composant, enfin un apergu sur

I’ensemble des interfaces et un guide d’utilisation sur le fonctionnement générale de 1’application.

L’application porte le nom M&E Classification, ou M correspond a "Metrics", E correspond a"

Evaluation" et le mot "Classification" fait référence a la classification supervisée.

1. Concepts de base :

Pour maitriser 1’apprentissage supervisé, il faut absolument comprendre les deux concepts de

base suivant :

e Un Jeu de données :

(Dataset en anglais) c’est une collection de données connexes, associées a un type spécifique
d’informations, organisé en structure de données (tableau a deux dimensions), réparti en
colonnes et en lignes, ou: Les colonnes (Xi) représentent les attributs (features), les lignes
représentent les observations (Enregistrements) et Y signifie la classe (target) qui est la valeur

que I’on cherche a prédire.

Le tableau 1 montre un exemple d’un jeu de données de deux enregistrements et deux attributs
qui décrivent le ** Nom» et la ** Moyenne ** d’un étudiant ou la classe a prédire est ** Admis ** ou

"Ajourné "

16 Structure de données : Est un format spécial destiné a organiser, traiter, extraire et stocker des

données.
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Les attributs (Features) La classe (target)
Observations /attributs X1=Nom X2=Moyenne Y=Décision
1 Asma 10
2 Ali 9 Ajourné

Tableaul : Exemple d'un jeu de données

eLe modele : C’est une implémentation d’un algorithme d’apprentissage automatique sur
lequel est entrainé un jeu de données, avec lesquels il sera en mesure d’apprendre, raisonner et
effectuer des prédictions, autrement dit lui faire apprendre la relation qui relie x (attributs) a

y(classe), en trouvant une fonction f/ f(x)=y.

NB : le modele est appelé classifieur afin d'éviter la confusion avec le modele du MVC.

2. L’architecture de I’application :

En programmation informatique, les problémes complexes sont souvent découpés en modules,
le patron de conception vient alors pour faire un arrangement caractéristique de ces modules en
constituant des couches interactives de maniére a simplifier la gestion de chacune et une meilleure
gestion de 1’évolutivité. Il existe plusieurs types de patron de conception, pour réaliser notre

application nous avons utilisé le patron de conception appelé : le modéle MVC.

Le MVC est un patron de conception (design pattern) qui propose une solution générale au
probléme de la structuration d’une application. L’objectif global du MVC est de séparer les
aspects traitement, données et affichage, et de définir les interactions entre ces trois aspects, cet
objectif est réalisé en en divisant le code en trois parties distinctes qui sont : Modele, Vue et
Contréleur ; nous allons expliquer chacune de ces parties dans ce qui suit mais avant nous allons
donner un petit apercu de notre architecture MV C sur laquelle se base notre application (voir figure
1):
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Controleur

@@

=

Classifieurs Jeux de données

I\

Utilisateur

Figurel: Architecture de I'application

La figure 1 montre ’architecture de 1’application, les différentes connexions entre les trois

parties : Modele, Vue, Contréleur, le rble de chacune est expliqué ci-apres :

e Le modeéle : c’est la partie consacrée aux deux aspects, données et traitement. Dans notre
application elle regroupe un ensemble de fonctions qui effectuent les opérations (traitements) sur
I’ensemble des jeux de données et sur I’ensemble des classifieurs.

Les traitements effectués retournent des résultats (données) qui seront transmis au contréleur,

nous verrons plus en détails cette partie (voir la section 3. L’architecture de la partie modeéle).

e La vue : Cette partie concerne 1’aspect affichage, elle correspond a I’interface avec laquelle
I'utilisateur interagit, elle n'effectue aucun traitement, elle se contente d'afficher les résultats des
traitements effectués par le modéle. Elle communique avec le contr6leur pour récupérer les

résultats qui répondent a la requéte de I’utilisateur.
e Le contrbleur : Le controleur joue le role d’un chef d’orchestre, il dirige le trafic entre la vue

et le modele (intermédiaire), il récupére les données depuis le modele et les transmets aux vues,

de plus II décide I’interface de a afficher, qui réponds a la requéte de I’utilisateur.
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2.1. Architecture interne de la partie modeéle du MVC :

La partie modéle est organisée en modules interconnectés, chaque module est congu pour

répondre a une fonctionnalité précise comme le montre la figure2

Chargement ' Prétraitement . Division

. — )
du leu de données duleu de données duleu de donnés
Evaluation Entrainement . Creation
du modéle (Test Set) du modele (Train Set) du modéle

Figure2 : L’architecture de la partie modele du MVC
La figure 2 illustre le lien entre les modules :

e Chargement du jeu de donnees,
e Prétraitement du jeu de données.
e Division du jeu de données

e Création du modéle (classifieur).

Entrainement du modeéle (classifieur)

Evaluation du modéle.

Avant de détailler chague module, nous allons présenter au préalable les bibliothéques que nous

avons utilisé pour réaliser les différentes taches se rapportant a chaque module, présentées ci-apres :

e Pandas : En programmation informatique, pandas est une bibliotheque de logiciels écrite
pour le langage de programmation Python pour la manipulation et I'analyse de données.

e Scikit-learn :Connu aussi sous le nom (Sklearn) ,est une bibliotheque  d' apprentissage
automatique de logiciels gratuits pour le langage de programmation Python . Il propose
plusieurs types de classification , la régression et le clustering , est congu pour interagir avec

les bibliothéques numériques a savoir NumPy .
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e Matplotlib : Est une bibliotheque de tragage , elle crée des visualisations statiques
animées et interactives en langage de programmation Python en tant que composant de
NumPy . Il fournit une API orientée objet pour incorporer des tracés dans des applications a

I'aide de boites a outils GUI a usage général telles que Tkinter .

e Chefboost : C’est un Framework qui permis la construction des arbres de décision y
compris (ID3, C4.5, CART, CHAID) ainsi les arbres de régression sous forme de regles de
décisions stockés dans le répertoire « outputs/rules» ajouter a cela I’implémentation en
python des foréts aléatoire (dérivés d’arbre de décision ou I’ensemble de données serait séparé
en sous-ensembles la décision sera alors prise par la plus grand nombre de résultats de ces
derniers). La commande dédiée a son installation est :

$$pip install chefboost .

e TensorFlow : Est le premier Framework d’apprentissage en profondeur open source créé

et développé par Google.

e Keras : Est une API (Application Programming Interface) de réseaux de neurones de haut
niveau, écrite en python interfacable avec TenserFlow, elle a été développée pour permettre

des expérimentations rapides, avoir des résultats avec le fiable délai.

e Graphviz : Diminutif de Graph Visualisation, c’est une bibliothéque qui manipule des

graphes définis a I’aide de scripts suivant le langage DOT.

Apres avoir vu I’ensemble des bibliothéques utilisées pour le codage des modules cités dans la

figure 2 nous allons présenter ces derniers ci-apres :

2.1.1. Le module chargement de jeu de données :

C’est le module qui s’occupe du chargement des jeux de données, importés depuis :

» Des bibliothéques de machine Learning, dans notre cas nous avons utilisé :

e Scikit learn: Via le module « sklearn.datasets» (cas de Breast cancer et Iris voir chapitre
4 section 1).

e Keras: Viale module «tensorflow.keras.datasets» (cas de Mnist voir chapitre 4 sectionl).
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Ou bien:
> A partir des fichiers téléchargés au préalable sous forme .csv ou encore .xsls (cas de Bank
marketing voir chapitre 4). Le code en Python qui permet de charger le fichier est:

pandas.read_(csv/xsls)( "chemin du fichier ).

2.1.2. Le module prétraitement de jeux de données :

Les algorithmes de classification apprennent a partir des données qui leur sont fournies, par
conséquent si ces données sont de mauvaises qualité (erronées, incomplétes...) alors 1’algorithme
qui en résulte sera aussi mauvais puisqu’il est censé refléter ce qu’il voit dans les données. C’est
pour cette raison qu’il est impératif de bien préparer les données avant le passage a I’apprentissage
de I’algorithme, c’est I’objectif de ce module qui traite les jeux de données chargés (voir la section
1) , en passant par les quatre étapes , analyse et visualisation des jeux de données, vérification des
valeurs manquantes, normalisation des jeux de données, traitement des valeurs catégorielles,

expliquées ci-apres :

2.1.2.1. Analyse et visualisation des jeux de données :

Dans un premier temps nous avons analysé les données chargées, verifié leur type, les attributs,

les classes et le nombre d’enregistrements par classe, en utilisant un certain nombre de fonctions :

e describe() :Elle génere une description statistique de jeu de données pour chaque colonne
(la moyenne, le minimum des valeurs ...).
e value_counts() :Cette fonction nous renvoi le nombre de lignes (enregistrements)pour
chaque valeur de classe.

e dtypes() :Elle renvoie le jeu de données avec le type de données de chaque colonne.

Nous avons aussi visualisé nos données dans des nuages de point en utilisant la bibliotheque

matplotlib.

2.1.2.2. Vérification des valeurs manquantes : Dans cette étape nous avons Vérifié la

présence des valeurs manquantes dans les jeux de données en utilisant la fonction isnull().
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2.1.2.3. Normalisation des jeux de données :

Il est aussi important de normaliser nos données, c¢’est-a-dire les mettre sur une méme échelle
pour rendre I’apprentissage de la machine plus rapide et aussi plus efficace. Pour ce faire nous avons
utilisé la méthode de normalisation MinMaxScaler (voir la section 1.1.4.Normalisation MinMax

du chapitre 1) que nous avons importé du module sklearn.preprocessing de la bibliotheque sklearn.

2.1.2.4. Traitement des valeurs catégorielles :
Il consiste a vérifier la présence des valeurs catégorielles dans nos jeux de données et en faire
I’encodage, nous avons utilis¢é a cet effet le module LabelEncoder de la classe

sklearn.preprocessing de la bibliotheque sklearn.

2.1.3. Le module division de jeu de données :

Un bon classifieur en machine Learning, est un classifieur qui généralise, autrement dit, il a la
capacité de faire des prédictions non seulement sur les données utilisées pour le construire, mais
surtout sur de nouvelles données. Pour obtenir ces deux types de données, la procédure consiste a
effectuer un fractionnement en deux sous-ensembles sur le jeu de données :

¢ Ensemble de données d'apprentissage : Communément appelé train set, utilisé pour
entrainer le classifieur, I’ensemble des observations (enregistrements) est appelé x_train et
le vecteur de classes (target) correspondantes aux observations (enregistrements) est décrit

pary_train.

e Ensemble de données test : Communément appelé test_set, I’ensemble des observations
(enregistrements) est appelé x_test et le vecteur de classes correspondantes aux observations
est appelé y_test. Ce sont les données qui n’ont pas servi a I’entrainement, utilisées comme
une entrée du modele pour tester sa performance en comparant les prédictions données par

le classifieur (y_pred) et les valeurs attendues (y_test).

Le module "division de jeu de données" s’occupe de ce fractionnement en ensemble de test et
ensemble d’apprentissage, Dans notre code 80% du jeu de données est consacré pour 1’ensemble
d’apprentissage quant aux 20%0 restantes elles forment I’ensemble de test, pour ce faire nous avons

utilisé la fonction train_test_split de Sklearn .

74



Chapitre 3 : Description de I'application

2.1.4. Le module création du modele :

Dans ce module nous avons créé six modeles (classifieurs) qui implémente les algorithmes de
classification supervisée suivant : L’algorithme KNN, CART, ID3, C4.5, Les réseaux de neurones
(ANN), Les réseaux de neurone convolutif (CNN).

2.14.1. L’algorithme KNN :

Nous avons implémenté 1’algorithme KNN a I’aide du modele KNeighborsClassifier présent
dans la bibliothéque sklearn, accompagné d'un ensemble de parametres a spécifier afin d'obtenir le

modéle le plus optimal possible. Ces parametres sont les suivants :

* n_neighbors : Le nombre de voisins pris par le mod¢le ¢’est le paramétre (K) de I’algorithme,

par défaut n_neighbors=5.

= metric: La métrique de distance a utiliser (par défaut : Minkowski), la liste des métriques

disponible est consultable dans la documentation de "'sklearn.neighbors.DistanceMetric™.

2.1.4.2. L’algorithme CART :

Nous avons implémenté cet algorithme par le modele DecisionTreeClassifier importé de la
bibliothéque sklearn, a noter ce modéle utilise une version optimisée de CART qui ne prend pas en
charge les variables catégorielles, il fournit un ensemble de paramétres configurables pour la création
d’un modeéle optimal, par exemple le paramétre max_depth pour la profondeur de I’arbre, criterion
(gini ou entropy) pour choisir le critére de segmentation. Le modele génere un arbre et des regles de

décisions comme résultat.

2.1.4.3. L’algorithme ID3 :

Nous avons implémenté 1’algorithme ID3 par le modéle ID3Estimator qui est un package
compatible avec la bibliothéque sklearn installable via la commande « $$ pip install decision-tree-
id3 ». Comme résultat ce modeéle génére I'arbre de décision associé sous format .dot, I'arbre peut

étre lu sous forme pdf ou png avec l'outil GraphViz.

ID3Estimator compte certains parameétres pour contrbler la croissance de l'arbre comme pour

max_depth (Configuration de la profondeur maximale de I'arbre).
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2.1.4.4. 1’algorithme C4.5 :

Cet algorithme a été implémenté a 1’aide du Framework Chefboost. Nous avons eu comme

résultat les regles de décision (if _else ) qui ont été mise dans le chemin « outputs/rules » .

2.1.4.5. Le réseau de neurones artificiels (ANN) :

Le réseau de neurones artificiels a été implémenté par le modéle Sequential importé du module
tensorflow.keras.models. Ce modéle représente un réseau de neurone simple.Nous avons créé
deux type du réseau de neurones un pour les données a une dimension et 1’autre pour les données

multidimensionnel (images) présentés ci-apres :

e Cas de jeux de données a une dimension :
Le modéle du réseau neuronale créé se compose d’une couche d’entrée ou I’entrée est de taille
n (n représente le nombre d’attribut du jeu de données), une seule couche cachée (Dense) de 128
neurones et une couche de sortie a m neurones ou m représente le nombre de classes du jeu de
données, avec une fonction d’activation sigmoid’ pour les jeux de données binaires (cas de
breast cancer et bank marketing définit dans le chapitre 4 section 1.1Breast Cancer,1.2
Bank Marketing ) et softmax!® pour les jeux de données multi classes (cas de Iris, voir

chapitre 4 section1.3 Iris). La figure 3 montre I’architecture du mode¢le créé.

7sigmoid : Une fonction d’activation utilisée pour les jeux de données binaires, elle renvoie une
probabilité pour chaque sortie comprise entre de 0 et 1.

18 Softmax : Une fonction d’activation utilisée pour les jeux de données multi classes, elle renvoie
une probabilité pour chaque classe comprise entre 0 et 1 sachant que la somme de toutes les

probabilités est égale a 1.
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Entrée Dense
Dense Classes

e |

—> 2

activation = activation =
relu softmax/sigmoid

Figure 3: Architecture du modele ANN pour les jeux de données a une dimension

e Cas de jeux de données a deux dimensions (images) :

Le modeéle créé est composé d’une couche d’entrée, une couche Flatten!®, une couche
cachée (Dense) de 128 neurones et une couche de sortie a dix neurones ou chaque neurone
correspond avec une fonction d’activation softmax. L’image en entrée est de taille (28x28).

La figure 4 représente 1’architecture du mod¢le.

Flatten Dense Dense Classes

] —_ 1

—_— 2

(28.28) (O—>
- ’. s

activation = activation =

relu softmax

Figure4:Architecture du modéle ANN pour le cas des données multidimensionnels.

191 a couche Flatten : C’est une couche qui transforme les images en entrée en un vecteur d’une

dimension (aplatissement de I’image).
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2.1.4.6. Le réseau de neurone convolutif (CNN) :

Le réseau de neurone convolutif a été implémenté par le modele Sequential de I’ API Keras. Dans
ce qui suit nous expliquons les modeles crées pour les deux cas, jeux de données a une dimension

et jeux de données a deux dimensions :

e Cas de jeux de données a une dimension :

Le modgele est organisé en six couches, une couche d’entrée, deux couches de convolution a
une dimension (Conv1D), une couche Flatten et une couche de correction relu de 64 neurones
et une couche de sortie (couche entierement connecté), avec la fonction d’activation sigmoid

pour les jeux de données binaire et softmax pour les jeux de données multi classes (voir la

figureb).
Entrée ConviD ConviD Flatten Dense
Dense Cla
1 —> 1
= =
2

—_—>» 2
n . —> m-2
. —> m-1

'. —>m

activation = activation =
relu softmax/sigmoid

Figure5: Architecture du modéle CNN cas de jeux de données a une dimension

e Cas de jeux de données a deux dimensions (images) :

Le modeéle est formé d’une couche d’entrée, une couche de convolution Conv2D et une
couche de mise en communs MaxPooling2D, une couche Flatten et une couche de correction
relu de 200 neurones et enfin une couche entierement connectée, Pour ce modele nous avons

utilisé la fonction d’activation softmax.
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Conv2D MaxPooling2D Flatten  Dense
Dense  Classes
] —_— 1
u |
O

kernel size=(3,3) pool size=(2,2)

(28,28,1)

activation = activation =
relu softmax

Figure 6: Architecture du modele CNN cas de jeux de données a deux dimensions

2.1.5. Le module entrainement du modele :

Dans cette partie nous avons entrainé les modeles créés dans la phase précédente sur I’ensemble
d’apprentissage du jeu de données Tain Set(x_tain,y train) en utilisant la fonction

fit(x_train,y_train).

2.1.6. Le module évaluation du modele :

Ce module permet d’évaluer les modéles créés en utilisant des métriques d’évaluation (voir le
chapitre 4 section 3.1 Métriques d’évaluation) qui sont importées du module metrics de la
bibliothéque sklearn. L’évaluation des modéles est faite sur I’ensemble de test des jeux de données
Test Set(x_test,y_test) juste aprés 1’étape d’entrainement. Les mod¢les prédisent la classe de
chaque enregistrement de 1’ensemble de test (X_test), un vecteur de classes (y_pred) est retourng,
I’évaluation des performances des modéles se fait en comparant le vecteur de classes retournées

(y_pred) et celui de classes d’origine (y_test) de I’ensemble de test (X_test).

3. Le fonctionnement genéral de I’application :

Le lancement de 1’application dirige 1’utilisateur vers la premiére interface appelée **accueil™,
qui est une interface statique et a travers laquelle ’utilisateur peut voir le nom, le logo et I’objectif

de I’application. Voir la figure 7 :
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& MB&E Classification o B8] %

8" \ M&E Classification

j "e Application et évaluation des algorithmes
de classification suppervisée

sur des jeux de données.

Oo
Opn /\/\/
Q 11

o

Choisir un Choisir un classifieur Evaluation
jeu de données

Veuillez cliquer sur 'Suivant'pour Entrer

Figure 7:la page d'accueil

e Leclic sur le bouton ** Suivant ** de la page d’accueil déclenche 1’éveénement de I’appel de
la fonction passerjeudonnees() présente dans le contréleur qui donne accés a la deuxieme
interface nommée "'Jeux de données', voir figure 8, sur cette interface I’utilisateur peut choisir

sur quatre listes un jeu de données, sa description sera ensuite affichée dans la partie droite de

I’interface :
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-
& ME&E Classification

)

Choisissez un jeu de données :

Meédical : -
Marketing : Bank Marketing -
Plantes : Iris -
Images: Mnist -
[}
® a. .
';0 . 8§ > . o
Sl . » ’ -2
o e | B
PN Bl v 1

Veuillez cliquer sur le bouton 'Suivant' pour choisir un classifieur
ou bien sur le bouton 'Retour’ pour revenir @ la page précédente

-

’

.

Description du jeu de données :

{ Breast cancer : Est un jeu de données de
classification binaire fourni par la
bibliothégue 'Sklearn',contenant :

30 attributs numériques et 569 lignes :
Classes:

0: Un cancer de sein malin (212
Enregistrements).

1: Un cancer de sein Bénin (357
Enregistrements).

Les noms des attributs:

'mean_radius’, 'mean_texture’,
'mean_perimeter’,'mean_area'
,'mean_smoothness',"mean_compactness'

Suivant >>

s

Figure 8:L'nterface jeu de données

e Le clic sur le bouton "'Suivant™ fait appel au contrdleur qui va exécuter la fonction

passerclassifieurs() pour diriger I’utilisateur vers 1’interface "*classifieur', voir figure 9 :
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& MEE Classification = | B
9]

Choisissez un classifieur : Description du classifieur :

CART(classification and regression trees): ~

KNN Est un algorithme d'apprentissage

D3 suppervisé,

c4.5 comme son nom l'indique il résout des
problémes de classification et de

régression,|'algorithme génére des arbres
binairesde décision.L'application M&E
Classification utilise le modéle
DecisionTreeClassifier de la classe tree de
sickitlearn.

Réseau de neurones simple(ANN)
Réseau de neurones convolutif(CNN)

',‘" T ) [ . L @ L
:; '.4 ? : I-.. [ ‘.
w2 e Py

el W wl
Cliguez sur le bouton "Suivant’ pour visualiser les résultats du classifieur .
<< Retour , ' ' . . . Suivant >>
ou bien sur le bouton "Retour’ pour revenir a la page précédente
@] ¢ ® -
- - - [} o *

Figure 9:I'interface classifieur

e L’interface ""Classifieur’ donne la possibilité a 1’utilisateur de choisir un classifieur parmi
une liste de six algorithmes, si un classifieur est sélectionné, sa description est affichée dans la
partie droite de la méme interface si I’utilisateur.

e Le bouton ""Suivant™ de I’interface ""Classifieur' donne accés a I’interface évaluation
appelé par le contr6leur qui a son tour appelle la fonction.
passerevaluation(combovalue,classifieurvalue) avec les deux parameétres : combovalue qui
représente le nom du jeu de données choisie et classifieurvalue qui est la valeur de classifieur
choisie par ’'utilisateur

¢ La fonction passerevaluation(combovalue,classifieurvalue) appelle la fonction
evaluation_model(combovalue,classifieurvalue) localisé dans la partie modele de notre
architecture MVC

¢ La fonction evaluation_model(combovalue,classifieurvalue) appelle les six modules :
chargement, le prétraitement et la division du jeu de données, ensuite création, entrainement et

évaluation du classifieur( voir la section 2.1Architecture interne de la partie modéle du MVC)

82



‘ Chapitre 3 : Description de I'application

e A ce stade le controleur récupere les résultats de I’évaluation des modeles et la liste des
schémas délivrés par chaque modgle, le contrdleur envoie ces résultats a 1’interface évaluation la
ou elles seront affichees, voir figure 10.

Les affichages répondent a la requéte de I’utilisateur exprimée par les deux valeurs : jeu de

données sélectionné et le classifieur choisi par ’utilisateur.

(@ M&e Classification =R
. . e «"
Les résultats retournés par le classifieur : °
Les métriques d'évaluation : ¢«  les schémas -
Le Rappel : | 0.9696969696969697 Nuage de points a
Régles de décision
La Précision : | 0.9411764705882353 | Arbre de décision -
La Justesse : | 0.9473684210526315 |

{Nuage de points:

F1_Score : | 0.9552238580557015 | Représentation graphique en nuage
d ints du jeu de d 2 dant
La mesure du jaccard : | 0.9142857142857143 | I'aen:::::es teu de donnees pendan
] ] [[44 4] }{Ar’bre de décision : o
La matrice de confusion: [ 2 64]] Schéma de I'arbre de décision
obtenu aprés I"apprentissage du
classifieur.} -
» ®
To" _ e _

Veuillez cliquer sur le bouton "Suivant'si vous souhaitez voir le résultat du classifieur pour un nouvel objet

Veuillez cli le bouton 'FIN' itter I'applicati
ew_ ezr:lquersur‘e ou ?n pourq‘w er npp’ml':'mn
ou bien sur bouton ‘Retour’ pour revenir a la page précédente

FigurelO: I’interface évaluation

e Dans I’interface évaluation 1’utilisateur pourra voir a la fois les résultats du classifieur et
visualiser un schéma de son choix de la liste des schémas affiches dans le c6té droit de
I’interface évaluation voir figure 10.

e L’utilisateur pourra atteindre 1’interface "'fin** en cliquant sur le bouton "'fin**, voir la figure

12.

e Pour visualiser le résultat fourni par le classifieur pour un nouvel objet pris du Test Set, le
bouton "*Suivant' de I’interface évaluation appelle le controleur qui a son tour execute la
fonction passernouvelobjet(combovalue,classifieurvalue) chargée par I’affichage de

I’interface nouvelobjet, voir figure 11 .
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& Vi Chnrorer ™R =S - = [ i

— - - -
| Y «®
Objet a prédire: ' [
Mean_radius : 0.25 Area_error : 0.02 i Le résultat retourné par le classifieur :
Mean_texture : 0.42 Smoothness_error : 0.32 La classe de I'objet est : Bénin
Mean_perimeter : 0.24 Compactness_error: 0.22
Mean_area : 0.13 Concavity_error : 0.07 Arbre de décision 1
Mean_smoothness : 0.43 Concave_points_error: 0.21 0
Mean_compactness : 0.25 Symmetry_error : 0.15
Mean_concavity : 0.12 Fractal_dimension_error : 0.15
Mean_concave_points : 0.14 Worst_radius : 0.20
Mean_symmetry : 0.24 Worst_texture : 0.44
Mean_fractal_dimension :0.37 worst_perimeter : 0.18
Radius_error :0.06 Worst_area : 0.09
Texture_error : 0.28 Worst_smoothness : 0.48
Perimeter_error : 0.05 - Worst_compactness : 0.20
Worst_concavity : 0.13 » Worst_symmetry :0.13

)
Worst_concave_points : 0.28 i—'i'?iilfor_st_fructuf_ dimension : 0.23

Veuillez cliguer sur le bouton "FIN' pour quitter I'application
ou bien sur le bouton 'Retour’ pour revenir a la page précédente
m . w

L - v LJ

Figurell: ’interface nouvel objet
e L’interface nouvelobjet affiche I’enregistrement de I’objet a prédire et le résultat de prédiction
retourné par le clasifieur pour ce méme objet sur la partie droite de I’interface.
o Si "utilisateur veut quitter I’application il pourra cliquer sur le bouton « FIN », voir figure 11
I’interface fin s’affichera le bouton ""Fermer** de la méme interface permet de fermer

I’application. Voir figure 12 .
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7 =

& ME&E Classification =haEn X |

«Man's mind, once stretched by a new idea, never regains its original dimensions. »
Oliver Wendell Holmes

.
® N o!

,f‘!,,'_, ; s g°

:,i ":'i.:“.". 1 -\.“d o

Figurel2: I'interface fin

e Remarque : Dans chaque interface 1’utilisateur pourra revenir a I’interface précédente par le

bouton ""Retour"".

4. Environnement et outils de développement :

Dans ce qui suit nous allons présenter 1’environnement du développement ainsi que les outils

gue nous avons utilisés pour réaliser notre travail.

4.1. Environnement matériel :
e PC: Lenovo ThinkPad: Intel (R) Core(TM) i5-4300U CPU @ 1.90 GHz.
e PC: Lenovo: Intel (R) Core(TM) i5-5200U CPU @ 2.20 GHz.

4.2. Environnement logiciel :

e Windows 7 professionnel.

e Windows 10 professionnel.
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4.3. Environnement de developpement :

e Anaconda:

Anaconda est une distribution libre et open source des langages de programmation Python et R
appliqué au développement d'applications dédiées a la science des données et a l'apprentissage
automatique. Anaconda contient tous les outils et librairies dont vous avez besoin pour faire du

Machine Learning : Numpy, Matplotlib, Sklearn, etc.
e Spyder:

Acronyme signifiant Scientific PYthon Development EnviRonment, c¢’est un IDE (Integrated
Development Environment) multiplateforme open source, entierement écrit en python. Il intégre

des bibliothéques d'usage scientifique comme : MATPLOTLIB, Numpy...etc

4.4. Langage de programmation :

e Python:

Un langage de programmation open source, répandu par sa facilité, permet une approche simple
mais efficace de la programmation orientée objet, il est doté d'une gestion automatique de la
mémoire par ramasse-miettes, d'un typage dynamique et d'un systeme de gestion d'exceptions.
Gréace a ses bibliothéques et packages de data science, il est devenu le langage le plus populaire
pour les algorithmes de machine learning, data science et le big data, mais ses cas d'utilisation
s'étendent encore pour le scripting, I’automatisation, la création de services web ou de REST API,
ou encore pour le méta programmation et pour la génération de code.

4.5. Les bibliotheques utilisées :
e Tkinter :(Tool kit Interface), module présent dans python pour la création des interfaces
graphiques.
e Fpdf: C’une bibliothéque qui permis la génération des fichiers pdfs sous Python.
e Pillow: Python Imaginig Library est une bibliothéque de traitement d’image, elle est congue
d’une maniére a offrir ’accés rapide aux données contenus dans une image elle offre un support
pour différents formats fichiers tels que PNG et JPEG. Elle dispose d’une capacité de traitement
d’images puissantes. En ce qui est affichage des images sous windows les deux modules
PIL.ImageTk ou PIL.ImageWin qui sont appelés.
e Auto-py-to-exe: Elle permet la conversion du fichier python « .py » vers un fichier exécutable

«.exe »
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e Pyinstaller: C’est une bibliothéque qui regroupe une application Python en toutes ces
dépendances dans un seul package.

e Opencv :(Open Computer Vision) est une bibliotheque graphique spécialisé dans le traitement
d’images en temps réel.

e Seaborn: Est une bibliotheque de visualisation de donnes en Python basé sur matplotlib. 1l
fournit une interface de haut niveau pour dessiner des graphiques statistiques attrayants et
informatif.

e Pathlib : Traite des taches liées aux chemins, telles que la construction de nouveaux chemins
a partir des noms de fichiers et d'autres chemins, la verification de diverses propriétés
des chemins et la création de fichiers et de dossiers sur des chemins spécifiques.

e Webbrowser: C’est une bibliothéque qui fournit une interface de haut niveau permettant
d’afficher des documents Web aux utilisateurs via la open() fonction.

e NumPy : Il fournit une API orientée objet pour incorporer des tracés dans des applications a
I'aide de boites a outils GUI a usage général telles que Tkinter .

o GIT : Est un logiciel de gestion de versions décentralisé pour suivre les modifications du code
source pendant le développement des logiciels, concu pour coordonner le travail entre les
programmeurs.

e Adobe Illustrator : Un logiciel de création graphique vectorielle.

e Draw.io : Service en ligne permettant de dessiner les diagrammes.

e MockFlow : Service en ligne de création des maquettes.

Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre ’architecture MVC de 1’application avant de détailler la
structure et le fonctionnement des différents modules et présenter la mise en ceuvre de nos

algorithmes de classification supervisée.

Nous avons décrit par la suite le fonctionnement de 1’application accompagné des captures de
ses interfaces, nous avons cléturé par la présentation de I'environnement de développement et des

outils que nous avons utilisé pour I'implémentation de notre application.

Comme I’indique le théme de notre mémoire "implémentation et évaluation des algorithmes de
classification supervisée", aprés avoir implémenté les algorithmes, nous allons dans le chapitre

suivant présenter I'évaluation de ces algorithmes en utilisant un ensemble de métriques.
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Chapitre 4 : Tests et résultats

Introduction :

Nous avons vu dans le premier chapitre qu’il existe plusieurs techniques en data mining, nous
nous sommes intéressées aux techniques de classification supervisée dans le second chapitre, nous

avons implémenté quelques-unes au cours du troisiéme.

Pour tester la qualité des algorithmes implémenteés, au cours de ce chapitre nous avons présenté
un ensemble de métriques et un ensemble de jeux de données que nous avons utilisé, sur lesquels

nous avons effectué des tests afin d’évaluer et comparer ces derniers.

En premier lieu nous avons présenté les jeux de utilisés pour tester les algorithmes
implémentés, ensuite nous avons aborder les tests effectués sur ces algorithmes dans le but de

déterminer 1’algorithme optimal pour chaque jeu de données.

A la fin du ce chapitre nous avons présenté les différentes métriques d’évaluation mesurées
pour évaluer chaque algorithme, les résultats de chaque métrique obtenus chaque jeu de données

et discuter ces résultats.
1. Présentation des jeux de données :

L’application "M&E Classification™ que nous avons congu organise les jeux de données sous

quatre catégories, a savoir : médicale, marketing, plantes et enfin images.

Pour tester et évaluer les algorithmes implémentés, nous avons utilisé quatre jeux de données,
un pour chaque catégorie, ils s’agissent de Breast Cancer, Bank Marketing, Iris et Mnist, que nous

que nous détaillerons dans ce qui suit :

1.1. Breast Cancer (UCI ML Breast Cancer Wisconsin Diagnostic) :

C’est un ensemble de données sur le diagnostic du cancer de sein bénin ou malin, crée par Dr
William H. Wolberg, médecin a I'hépital de I'Université du Wisconsin & Madison aux Etats-Unis
en novembre 1995. Importé depuis la bibliothéque de scikit-learn [26] sous format csvZ°.

L’ensemble de données est binaire avec 569 lignes, ou chaque objet est décrit par 30 attributs

numériques.

20 CSV :sigle de « comma-separated values », est un format texte ouvert représentant des données
tabulaires sous forme de valeurs séparéees par des virgules .
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Les valeurs d’attributs sont calculées a partir d'une image numérisée d'un aspirat a l'aiguille
fine BAF2! d'une masse mammaire. lls décrivent les caractéristiques des noyaux cellulaires
présents dans I’image. Dix caractéristiques sont calculées pour chaque noyau cellulaire qui sont

énumérés dans le tableau 1 :

Caractéristique Signification

Radius Moyenne des distances du centre aux points sur le
périmetre

Texture Ecart type des valeurs de I'échelle de gris

Perimeter Périmétre

Area Surface

Smoothness Variation locale des longueurs de rayon

Compactness Périmetre ~ 2 / surface — 1

Concavity Gravité des parties concaves du contour

Concave_points Nombre de parties concaves du contour

Symmetry Symétrie

Fractal_dimension "approximation du trait de cote” — 1

Tableaul:Caractéristiques des attributs du jeu de données Breast Cancer

De I’ensemble des 10 caractéristiques du tableau 1 sont calculées : la moyenne, I'erreur standard
et la "pire"” ou la plus grande (moyenne des trois valeurs les plus mauvaises/ les plus élevées) de

ces caracteéristiques pour chaque image, ce qui donne 30 attributs (voir ANNEXE B)

1.2. Bank Marketing :

C’est un jeu de données binaire liées aux compagnes de marketing d’une institution bancaire
portugaise, la compagne markéting est basée sur des appels téléphoniques avec des clients, a la fin
de cet appel est décidé si le client souscrira un dépot bancaire a terme (classe oui) ou pas (classe

non), Il est disponible dans le lien suivant [27] .

Le jeu de données décrit 41 188 observations, chacune est définie sur 20 attributs, 10

catégoriels définis dans le tableau 2, et 10 numériques définis dans le tableau 3.

21 BAF : acronyme signifiant La biopsie a I'aiguille fine, c’est une procédure chirurgicale de diagnostic.
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Attribut
Job

Education

Marital
Default
Housing
Loan
Contact
month

Day of week

poutcome

Signification

Type d’emploi

Niveau éducatif

Etat matrimonial

Le crédit est-il par défaut
Un prét au logement
Prét personnel

Type de communication
Mois du dernier contact
Jour du dernier contact
Résultat de la campagne

marketing précédente

Chapitre 4 : Tests et résultats

Valeurs
admin. blue-collar, entrepreneur, housemaid,

management, retired, selfemployed, services,

student, technician, unemployed, unknown

basic.4y, basic.6y, basic.9y, high.school, illiterate,
professional.course,university. degree, unknown
divorced, married, single, unknown

Yes, no

No, yes, unknown

No, Yes, Uknown

cellular, telephone

Lun, tue, ... fri

failure, nonexistent, success

Tableau2:Attributs catégoriels du Bank Marketing

Attribut
Age
Duration
Campaign

Pdays

previous
emp.var.rate
cons.price.idx
cons.conf.idx
Euribor3m

Nr_employed

Signification

L’age du client

Durée du dernier contact en secondes

Nombre de contacts effectués pendant cette campagne et pour ce client

Nombre de jours qui se sont écoulés apres le dernier contact du client

d'une campagne précédente

Nombre de contacts réalisés avant cette campagne et pour ce client

Taux de variation de I'emploi, indicateur trimestriel

Indice des prix a la consommation, indicateur mensuel

Indice de confiance des consommateurs, indicateur mensuel

Taux euribor 3 mois

Nombre de salariés

Tableau3:attributs numériques du Bank Marketing
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1.3. Iris:

C’est un jeu de données multi classes connu aussi sous le nom de Iris de fisher , présenté par
Ronald fisher en 1963 ,parfois aussi nommé jeu de données d’iris d’anderson du nom d’Edgar
Andrson qui a collecté ces données afin de quantifier la variation de morphologie des fleurs d’iris
de trois especes a savoir Setosa , Versicolour et Verginica qui représente les trois classes

respectivement. L’ensemble de données est chargé de la bibliothéque scikit-learn contient :
e Quatre attributs numériques mesurés en centimétre :

— Largeur de sépale??
— Longueur de sépale
— Largeur de pétale?3

— Longueur de pétale

e 150 lignes (50 enregistrements pour chaque classe) il est disponible dans le lien suivant [28].

Iris Versicolor

Figure 9:Les trois catégories de fleurs d’iris (Versicolor, Setosa,Verginica)

22 Sépale : En botanique, un sépale correspond a I'ensemble des structures foliacées observées a la base
de la corolle, sous les pétales. Ils sont généralement en couleur verte ils forment le calice de la fleur.

B pétale : En botanique, un pétale est une piéce florale qui entoure le systéme reproducteur des fleurs
constituant I'un des éléments foliacés dont I'ensemble compose la corolle d’une fleur, il correspond a une

feuille modifiée.
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1.4. Mnist :

Mnist (Modified ou Mixed National Institute of Standards and Technology) est un jeu de
données multi classes, issues d’une base de données appelée Nist de classification d'images de
chiffres manuscrits, regroupant 60 000 images d'apprentissage et 10 000 images de test et 10
classes qui représentent les dix chiffres [0,1,2,3,4,5,6,7 ,8,9], ces images sont en noir et blanc
normalisées centrés de 28x28 pixels, téléchargé depuis I'API de Tensorflow, accessible a partir du
lien [29].
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Figure2:Exemple de chiffres de la base de données MNIST

2. Tests sur les algorithmes de classification :

Apreés avoir implémenté les algorithmes (chapitre 3), et sélectionné I’ensemble des jeux de
données sur lesquels nous allons faire le test (Section 1.), dans cette partie notre travail consiste a
adapter les classifieurs aux jeux de données, autrement dit ajuster les parameétres de chaque
classifieur de facon a ce que les résultats donnés par ces derniers soient favorables aux prédictions

futures.

Dans ce qui suit nous allons tester KNN sur les deux parameétres : métrique de distance et la
valeur K, pour les arbres de décision le parametre a considérer est la profondeur de I’arbre, et
enfin observer la variation de la justesse et de la perte ?*en fonction du nombre d’entrainement

dans le cas des réseaux de neurones.

24 La perte : erreurs de prédiction du réseau de neurones, la méthode pour la calculer s'appelle la
fonction de perte, divers fonction existe, comme Binary crossentropy pour la classification binaire et
categorical crossentropy pour la classification multi classes.
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Chapitre 4 : Tests et résultats

2.1.L’algorithme K-NN :

En apprentissage automatique il ne suffit pas juste de créer un modele mais il faudra creer le plus
optimal, pour améliorer la qualité du modéle KNN nous utilisons la classe GridSearchCV du
module model_selection de la bibliothéque sklearn.

La classe GridSearchCV fonctionne en entrainant le modéle plusieurs fois sur une plage de
parametres que nous spécifions (le nombre des voisins k et la métrique de distance dans notre
cas). De cette fagcon, nous pouvons tester notre modele avec chaque parameétre et déterminer les
valeurs optimales pour obtenir les meilleurs résultats de précision.

Selon GridSearchCV les paramétres qui ont donné les meilleurs résultats de précision sont :
Meétrique de distance = Euclidienne et K=9

2.2. Les arbres de décisions :

Les arbres de décision trés profond risquent de surapprendre les données d’entrainement ce qui
implique I’incapacité du classifieur a effectuer de bonnes prédictions sur un ensemble test, pour
surveiller la profondeur de I’arbre nous utilisons le paramétre max_depth pour suivre la variation
de la précision.

Les graphes de la figure 3 et la figure 4, représentent la variation de la précision du
classifieur CART implémenté, en fonction du parameétre ""max_depth™* pour les jeux de données
Breast Cancer et Iris, ou la courbe bleue se référe a la variation de la précision pour I’ensemble
d’entrainement quant a la courbe orange elle se référe a la variation de la précision pour

I’ensemble de test :

100 P —————

0495

090

085

score

075

070

065 == frain
test

25 50 75 10.0 125 150 175
max_depth

Figure3:Variation du score en fonction du paramétre max_depth pour Breast cancer
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100 { == ftrain —_————
test

098

096
094 /
092

Figure4:Variation du score en fonction du paramétre max_depth pour Iris

score

25 50 75 0.0 15 150 75
max_depth

Nous nous interessons ici a I’ensemble test pour juger la performance et valider la valeur du

parametre max_depth.

Nous remarquons sur les graphiques illustrés par les figure 3 et figure 4, qu’il y a une relation
proportionnelle entre la profondeur de I’arbre et la precision du classifieur, ceci s’explique par le
fait que la precision augmente tant que le la profondeur de 1’arbre augmente, jusqu’a ce qu’il
atteigne une précision dans la plage [0.94,0.96] et reste constante a partir de la pour une valeur de
max_depth=7, mais pour Iris le graphique atteint le pic d’une precision de 0.96 pour une

profondeur aux alentours de 2 et 6 et rechute apres ces valeurs.

la profondeur max_depth=7 permet d’atteindre de bons resultats pour I’ensemble test, nous

fixerons alors ce parametre a la valeur 7.

2.3. Les réseaux de neurones :

2.3.1. Les réseaux de neurones simples (ANN) :

Les graphes illustrés dans la figure 5, figure 6 et la figure 7 montrent la variation de la perte
en utilisant le classifieur ANN en fonction du nombre d’epochs? pour les jeux de données breast

cancer, bank marketing et iris :

25 Epochs : nombre d’entrainement du réseau de neurones
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Courbe (Pert h
Courbe (Perte/epoch) ourbe (Perte/epoch)
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Figure5: courbe perte/epochs de Bank Marketing Figure 6: courbe perte/epochs de
Breast Cancer
Courbe (Perte/epoch)
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Figure7: courbe perte/epochs de Iris

L’ensemble des courbes montrent que la perte est en baisse en augmentant le nombre
d’entrainement (epochs), en s’approchant de 100 epochs la perte devient minimale pour les jeux
de données : Iris et Breast cancer, quant au Bank marketing au bout de 50 epochs, la perte devient

considérablement petite.

La valeur du perparamétre « nombre d’epochs » utilisé par notre classifieur est 100 pour Iris et
Breast cancer, 50 pour Bank Marketing.
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> ANN Mnist :

Chapitre 4 : Tests et résultats

Les graphes ci-dessous représentent 1’évolution de la perte et la justesse en fonction des nombres

d’epochs pour le jeu de données Mnist :

Courbe (Perte/epoch)
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Figure 8:courbe perte/epochs ANN
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pgg{ Train

Accuracy
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w
L
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Epochs

Figure 9:courbe justesse/epochs ANN

Nous pouvons conclure depuis les figures 8 et 9, que la justesse augmente tant que le nombre

d’epochs augmente et qu’a partir de 9 epochs la justesse atteint un seuil important, quant a la

perte, elle atteint un seuil peu considérable aux environs de I’epochs 9, de 1a I’hyperparamétres

« nombre d’epochs » pour ANN Mnist est réglé a 9.

2.3.2. Les réseaux de neurones convolutif :

Les graphes 10, 11 et 12 montrent la variation de la perte en utilisant le classifieur CNN en

fonction du nombre d’epochs pour les jeux de données breast cancer, bank marketing et iris :

Courbe (Pertefepoch)

—— Train

026

ol T,

A
A Ol

oSN AL

Figure 10:courbe perte/epochs Bank Marketing
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Figure 11:courbe perte/epochs Breast Cancer
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Figure 10:courbe perte/epochs Iris

Nous remarquons d’apres les figures 10,11 ,12 que la perte est considérablement petite en
s’approchant de 100 epochs pour les jeux de données : Bank Marketing et Breast cancer et 140

Pour Iris.
La valeur du perparametre « nombre d’epochs » utilisé par notre classifieur est 100 pour
» CNN Mnist :

Les courbes ci-dessous étudient la variation de la perte et de la justesse en fonction du nombre

d’epochs pour le jeu de données Mnist :

Courbe (Perte/epoch) Courbe (Justesse/epoch)
0200 1 — Train —— Train
I 0.99
0175 ‘m ! /
0.150 0.98

0125

loss
Accuracy

0.100

096
0.075

0.050 095
0.025 K nga

2 i 3 8 t 2 a 5 8 10
Figurel3:courbe perte/epochs pour CNN cas du Figure 14:courbe justesse/epochs pour CNN
Mnist cas du Mnist

Les figures 13 et 14 montrent la variation de la perte et la justesse du classifieur CNN pour le jeu
de données Mnist. Le comportement du classifieur a I’epochs 10 fait preuve de bonnes

performances, la valeur 10 serait alors le nombre d’epochs pour le classifieur CNN.
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3. Evaluation des algorithmes de classification supervisée :

Afin de valider une technique de classification, cette derniére doit vérifier des qualités de
précision et de robustesse. Pour mesurer ces qualités il existe plusieurs métriques en pratique,
nous avons choisi dans notre travail un ensemble de six métriques : matrice de confusion, rappel,

précision, f1-score, justesse et enfin I’indice de Jaccard.

Dans ce qui suit nous allons faire une étude comparative entre les algorithmes de classification
supervisée implémentés sur les quatre jeux de donnees en utilisant les métriques citées, mais nous

allons au préalable donner un apercu sur le principe des métriques utilisées.

3.1. Métriques d’évaluation :

3.1.1. La matrice de confusion :

C’est un outil permettant de mesurer les performances d’un modele de machine learning en
veérifiant notamment quelles prédictions sont exactes par rapport a la réalité dans les problémes de
classification. C’est une matrice N*N, L'un des axes de la matrice de confusion est I'étiquette
prédite par le modéle, et I'autre axe représente I'étiquette réelle. N correspond au hombre de

classes.

Classe réelle

Classe
prédite

¢ Vrais positifs (VP) : Les cas ou la prédiction est positive, et ou la valeur réelle est
effectivement positive.
e Vrais negatifs (VN) : les cas ou la prédiction est négative, et ou la valeur réelle est
effectivement négative.
e Faux positifs (FP) : les cas ou la prédiction est positive, et ou la valeur réelle est négative.
e Faux négatifs (FN) : les cas ou la prédiction est négative, et ou la valeur réelle est positive.
3.1.2. Laprécision:

La fréquence a laquelle le modele prédit correctement la classe positive.
Précision =VP / VP+FP / tq : O<=précision<=1 (4,1)
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3.1.3. Le rappel (recall) :
Le nombre de classes positives que le classifieur a prédit correctement, calculé avec la formule

est la suivant :
Rappel =VP /VP+FN /tq : O<=rappel<=1 (4,2)

3.1.4. F1_score:

Une métrique d’évaluation peut étre interprété comme une moyenne pondérée de la précision

et du rappel ou elle atteint sa meilleure valeur a 1 et son pire score a 0.la formule est :
F1 score = 2*(précision*rappel) / (précision+ rappel) /tq : 0<=f1_score<=1 (4, 3)

3.1.5. La Justesse (Accuracy) :

La proportion des prédictions correctes effectuées par le modele.
Justesse= nbr prédictions correctes/ nbr total des prédictions (4,4)
» Cas de la classification binaire : la formule précédente peut s'écrire comme suit :
Justesse = VP+VN/VP+VN+FP+FN / tq : O<=accuracy<=1 (4,5)

3.1.6. Le Coefficient de Jaccard :
Calcule la similarité entre deux ensembles de données, il est donné par la formule :
Coefficient de Jaccard = VP /VP +FP+FN (4,6)
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3.2. Résultats des classifieurs :
Dans cette section seront présentés les résultats des métriques sur les algorithmes implémentés

pour chaque jeu de données :

3.2.1. Breast cancer :

Tableau4:Résultas des classifeurs pour le jeu de données Breast Cancer

Mesure de | Matrice
Classifieurs | Rappel | Précision Justesse | F1_score | Jaccard de
confusion
[[44 4]
KNN 1.0 0.9428 0.9649 0.9706 0.9428
[0 66]]
[[43 5]
ID3 1.0 0.9296 0.9561 0.9635 0.9296
[ 0 66]]
[[39 5]
C4.5 0.9428 0.9296 0.921 0.9362 0.88
[ 4 66]]
[[44 4]
CART 0.9697 0.9412 0.9474 0.9552 0.9143
[ 2 64]]
[[46 2]
ANN 1.0 0.9706 0.9824 0.9706 0.9706
[ 0 66]]
[[45 3]
CNN 1.0 0.9565 0.9737 0.9778 0.9565
[ 0 66]]
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3.2.2. Bank Marketing :

Mesure Matrice de
Classifieurs | Rappel Précision | Justesse Fl-score | de confusion
Jaccard
[[7054 191]
KNN 0.2689 0.5829 0.8887 0.3681 0.2255
[726 267]]
[[6997 248]
CART 0.4864 0.6607 0.9079 0.5603 0.3892
[511 483]]
[[7208 37]
ID3 0.1581 0.8093 0.894 0.2645 0.1524
[836 157]]
[[7227 114]
C4.5 0.2274 0.6415 0.902 0.3358 0.2018
[693 204]]
[[7010 235]
ANN 0.4663 0.6633 0.9071 0.5476 0.377
[530 463]]
[[7034 211]
CNN 0.4491 0.6788 0.9079 0.5406 0.3704
[547 446]]

Tableau5:Résultas des classifieurs pour le jeu de données Bank Marketing
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3.2.3. Iris:

Classifieurs | Rappel | Précision | Justesse | F1 score Mesure de | Matrice de
Jaccard Confusion

[[8 0 0]

KNN 0.9333 0.9436 0.9333 0.9328 0.8769 [09 2]
[0 011]]

[[800]

ID3 0.8667 0.8667 0.8667 0.8667 0.7743 [092]
[029]]

[[10 0 O]

C4.5 0.6 0.5791 0.6 0.5472 0.4721 [0 110]
[027]]

[[8 0 0]

CART 0.9333 0.9436 0.9333 0.9328 0.8769 [09 2]
[0 011]]

[[8 0 0]

ANN 0.9333 0.9333 0.9333 0.9333 0.8778 [010 1]
[0 110]]

[[8 0 0]

CNN 0.9333 0.9436 0.9333 0.9328 0.8769 [011 0]
[0 29]]

Tableau6:Résultas des classifieurs pour le jeu de données Iris
3.2.4. Mnist :
Rappel Précision Justesse F1-score Indice de
Jaccard
ANN 0.9736 0.9737 0.9736 0.9736 0.9487
CNN 0.9843 0.9844 0.9843 0.9843 0.969

Tableau7:Résultats des classifieurs pour le jeu de données Mnist
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3.2.4.1. Matrices de confusion de ANN et CNN du jeu de données Mnist :

la matrice de confusion
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Figure 15:matrice de confusion ANN Mnist

la matrice de confusion
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Figure 11:Matrice de confusion CNN Mnist
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4. Discussion des résultats :

e le tableau 4, montre que tous les algorithmes ont donné de bons resultats pour le jeu de données
Breast Cancer, ou nous remarguons que les valeurs des métriques varient aux alentours de 0.90.Pour
ce jeu de données, les réseaux de neurones ont eu les meilleurs résultas, vient ensuite I’algorithme
KNN et enfin les algorithmes d’arbres de décision.

e Le tableau 5 résume les résultats des métriques pour le jeu de données Bank Marketing, nous
synthétisons d’apres ces resultats que la justesse et la precision sont assez elevés, contrairement aux
metriques restantes les valeurs varient dans la plage [0.2,0.5], les algorithmes qui ont montré leurs
performances pour ce jeu de donneées sont : les reseaux de neurones et 1’algoruthme CART.

e D’apres les resultats du jeu de données Iris montré dans le tableau 6, le classifieur C4.5 n’est
pas adapté a ce jeu de données, contrairement aux classifieurs, ANN, CNN, CART, KNN, ID3 avec
des performances élevées pour des valeurs dépassant 0.86.

e Dans I’ensemble, les reseaux de neurones ANN et CNN implémentés pour le jeu de données
Mnist,ont prouvé leurs performances avec un taux depassant 95 % d’apres le tableau 7

e Les deux figures 15,16 illustrent la matrice de confusion pour les réseaux de neurones ANN et
CNN.

Dans chacune des matrices de confusion, la colonne correspond a la classe ci prédite par le
réseau de neurone, la ligne correspond a la classe réelles cy de I’ensemble du teste du jeu de
données MNIST. Les valeurs de chaque cellule représentent le nombre d’enregistrements de la
classe réelle cy qui ont été estimés comme appartenant a la classe cii:oa9) a la différence de la
diagonal qui représente le nombre d’enregistrements estimés comme appartenant a la méme classe

réelle Cy(y :0a9).

Nous remarquons d’apres les deux illustrations que les valeurs de la diagonal pour le CNN sont
plus grandes que celles de ANN, par exemple pour la classe 2, CNN a réussi a prédire
correctement 1000 images quant au ANN 990 images qui ont été prédit correctement. Pour la
classe 9, CNN n’a prédit aucune image comme appartenant a la classe 9 tandis que ANN a prédit

4 images comme appartenant classe 9.

D’apres les résultats retournes par les matrices de confusion nous pouvons conclure que CNN est

plus performant qu”’ ANN pour le jeu de données de MNIST.
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Conclusion :

Nous avons réussi a travers la série des tests effectués sur les algorithmes de créer le classifieur

le plus adapté a chaque jeu de données en déterminant les meilleurs parameétres pour chacun.

D’abord, le choix de la valeur k et la métrique de distance influe sur la qualité de la prédiction
du classifieur KNN, la distance euclidienne et k=9 s’adaptaient mieux a I’objet de notre étude.
Nous avons également conclu I’impact du nombre d’entrainements sur un réseau de neurones,
qu’a partir d’un certain nombre d’entrainements, la performance du réseau n’est plus influencée.
Quant aux arbres de décision le paramétre a prendre en compte est la profondeur de ’arbre, car il
est strictement inutile de laisser 1’arbre accroitre, puisque qu’il devient difficilement interprétable
sans pour autant augmenter les performances du classifieur, les tests effectués ont montré que la

profondeur 7 était suffisante pour ’ensemble des jeux de données.

L’¢évaluation faite a I’aide des métriques nous permis de déduire que la technique des réseaux

de neurones présente les meilleurs résultats pour tous les ensembles de données.

Et nous pouvons conclure que la performance d’un algorithme est dépendante du jeu de

données, le choix des parameétres.
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Conclusion générale :

Ce mémoire s’inscrit dans 1’objectif d’application des algorithmes de classification supervisée

de data mining. Dans les lignes qui suivent nous proceédons a un récapitulatif du travail effectué.

Nous nous sommes attelés, dans un premier temps, a définir les différents concepts liés au
processus ECD. Nous avons montré que le data mining n’est qu’un maillon de traitement au sein
du processus ECD permettant d’extraire des connaissances, ensuite nous avons procédé a un état de
I’art au data mining dont nous avons présenté les différentes taches que peut effectuer un systeme

de data mining et les différentes techniques qui peuvent étre appliquées pour accomplir ces taches.

Dans un second temps, nous nous sommes basés sur les techniques de classification supervisée
ou nous avons détaillé quelques-unes, nous avons vu qu’il en existe plusieurs algorithmes, chaque
algorithme est adapté a un contexte particulier, il peut donc réussir dans un contexte et échouer dans
un autre. Nous avons conclu que le choix du bon algorithme se fait en fonction des données et des

besoins.

La troisieme partie de ce mémoire était consacrée a 1’architecture générale de notre application,
la structure et le fonctionnement des différents modules ou nous avons présenté les algorithmes
implémentés ajouter a cela les outils et I’environnement de développement qui nous ont facilité

deéveloppement de 1’application.

La derniére partie de ce mémoire portait sur les tests et les résultats des métriques d’évaluation
des algorithmes implémentés sur les quatre jeux de données Breast cancer, Iris, Bank marketing et
Mnist. Les résultats nous ont permis de constater qu’un algorithme peut étre performant pour un
jeu de données précis mais pas pour un autre.

Au final on ne peut pas affirmer qu’un tel algorithme est meilleur par rapport a un autre, le
choix dépend du jeu de données, de sa taille et de ses caractéristiques mais aussi de I’algorithme

utilisé et de ses paramétres.

Ce travail n’a pas été exempt d’obstacles. En effet, nous avons été confrontés a différentes
difficultés, par exemple au niveau de I’'implémentation des algorithmes, cependant il était une

veéritable expérience et une chance pour la découverte du domaine du data science.
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Comme perspectives par rapport a ce travail, il serait intéressant d’implémenter d’autres

techniques de classification supervisée ainsi les algorithmes de clustering.

Une autre perspective consiste a étendre le champ d’application pour faire en sorte une
application qui serait capable a la fois d’analyser et de traiter n’importe quel jeu de données dans
n’importe quel domaine, appliquer et évaluer diverses techniques du data mining, que ce soit dans

le but de la classification ou la régression.
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ANNEXE A :

Algorithme A-priori :

L’algorithme A-priori est un algorithme d’exploration de données congu en 1994, par Rakesh
Agrawal et Ramakrishnan Sikrant, dans le domaine de I’apprentissage des régles d’association. Il
sert a reconnaitre des propriétés qui reviennent frequemment dans un ensemble de données (motifs

fréquents) et d’en déduire une catégorisation.

b. Concepts de base :
Une transaction T (un achat) : Est identifiée par un TID (Transaction IDentifier) constituée d’un

sous-ensemble d’items J € m tels qu’un item représente tout article i,

e T={tl, t2,...tn} un ensemble de n transactions
o Un itemset est un ensemble d’items, il est aussi appelé motif.
e Une transaction ti contient un itemset ou motif m si et seulement si mc ti
e  Support d’un motif :
Le support d’un motif m est le rapport entre le nombre de transactions contenant le motif m sur le
nombre total de transactions. Ou encore :
e Le support d’un motif m noté sup(m) est le pourcentage de transactions de T qui contiennent

m.

Nombre de transactions contenant le motif m
Sup (m) = avec 0 <sup(m) <1
P ( ) Nombre total de transactions - p( ) -

e Motif fréquent
Un motif est dit fréquent dans une base de transactions, si son support dépasse un seuil minsup
appelé support minimum défini par I’utilisateur.

¢ Indice de fiabilité de la régle :
Laregle m1-m2 est vérifiée dans I’ensemble T avec un support S, ou S est le pourcentage d’objets

dans T contenant m1lumz2. S est I’indicateur de fiabilité de la reglem1-m2 tels qu

Nombre de transactions contenant le motif m1U m2

S =Sup (ml-m2) =

Nombre total transactions
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Remarque :

Les regles qui dépassent un minimum de support et un minimum de confiance sont appelées regles

solides.

b. Structure de I’algorithme :

Algorithme Apriori

Données: Base T de transactions, ensemble m d’items, seuil
Variables: F : ensemble des motifs fréquents

C : ensemble des motifs fréquents candidats

Sorties : F (ensemble des motifs fréquents)

<1

C1 « ensemble des motifs de taille 1 (un seul item)

Tant que Ci# @ faire

Calculer le Support de chaque motif meCi dans la base

Fi— {m € Ci /sup(m) > minsup}

Ci+1« toutes les combinaisons possibles des motifs de Fi de taille i + 1
(en utilisant la jointure)

i+l

Fin Tant que

retourner (Ui >1)Fi
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