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Résumé

Depuis son apparition, I’analyse prédictive a révolutionnée I’industrie informatique grace a sa
robustesse et en étant un moyen facile d’aide a la décision.

Dans les derniéres années, un nouveau domaine d’application s’est dressé devant [’analyse
prédictive : les big data.

Méme en étant un moyen d’analyse efficace pour les big data, I’application des algorithmes
prédictives sur des big data est encore quelque chose de nouveau et est destiné a plusieurs
futures recherches.

Notre travail s’inscrit dans ce contexte, on vise a utiliser 1’analyse prédictive sur des big data
en développant une version apte de traiter ces gros volumes de données avec plus d’efficaciteé.
L’étude se conclura par un logiciel d’aide a la décision applicable sur des big data et utilisable

dans plusieurs domaines.

Mots clés : Analyse prédictive, big data, algorithme.



Abstract

Since its inception, predictive analysis has revolutionized the IT industry through its
robustness and because it is an easy way to make decision.

In recent years, a new field of application has arisen in front of predictive analysis: big data.
Even it is efficient to analyze big data, the application of predictive algorithms on big data is
still something new and may be the subject of future researches.

In this context is our study project, we aim to use predictive analysis on big data by
developing a version able to analyze these large volumes of data with more efficiency.

At the end of this study, we will make decision support software that is applicable to big data

and can be used in several domains.

Key words: Predictive analysis, big data, algorithm.
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INTRODUCTION GENERALE :

De nos jours, I’analyse prédictive est devenue un module essentiel dans tout systéme
informatique existant. Comme preuve, une de ses applications les plus connues
« I’évaluation du risque-client, » est utilisée dans I’ensemble des services financiers au
niveau des entreprises. Les modéles d'évaluation traitent les antécédents de crédit d'un
client, les demandes de prét, les données client, etc, afin de classer les individus selon la
probabilité de rembourser leurs crédits en temps voulu. Un exemple bien connu est
le FICO Score' [1].

Un autre cas montrant I’impact de 1’analyse prédictive sur 1’industrie d’aujourd’hui est la
mise au point de la police prédictive, un systéme pouvant a 1’avance prédire des endroits de
crime en fonction du temps.

L’analyse prédictive regroupe un ensemble d’algorithmes et de méthodes basées sur les
statistiques et la théorie des jeux et qui permettent de connaitre le comportement futur d’un
systéme donné en se basant sur des données existantes. Ce concept qui était autrefois de la
pure science-fiction trouve ses applications dans différents domaines.

Les premiéres applications de ce concept étaient dans le domaine du marketing, afin de
comprendre les modéles de churn® [2], aussi appelés les modeles d’attrition. Chez un
opérateur de téléphonie mobile, la mise en place de I’analyse prédictive a par exemple
permis de remettre & plat les réseaux de distribution, et de diminuer la proportion de clients
abandonnistes.

Les banquiers ont aussi adopté la méthode pour multiplier par deux les taux de retour
d’actions marketing, et pour diminuer de moitié le colit de ces campagnes. Pour proposer la
bonne offre a la bonne personne au bon moment, mais aussi pour prendre un avantage
concurrentiel grace a la réponse instantanée que leur propose le systéme en maticre, par
exemple, d’octroi de crédit.

Mais bien siir, le marketing et les services clients ne sont pas les seuls domaines
d’application des algorithmes prédictifs.

Par exemple dans le domaine médical, une application prédictive peut étre utilisée afin de
déterminer la maladie d’une personne en se basant sur ses symptomes et sur les symptomes

d’autres patients.

o type de pointage de crédit, créé par la « Fair Isaac Corporation ».
2. Churn est un terme anglais qui désigne la perte de clientéie ou d'abonnés
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Dans la finance, 'analyse prédictive peut aider a optimiser les sommes allouées au
recouvrement pour encaisser les sommes dues en identifiant les agences les plus efficaces,
les stratégies de contact, les actions judiciaires et autres pour chaque client, afin
d'augmenter le taux de recouvrement tout en réduisant les cofits.

Dans la sécurité civile comme mentionné en dessus [’analyse prédictive peut étre
appliquée afin de déterminer en fonction du temps les endroits ou il y a plus d’agression,
cela permet de renforcer la sécurité dans les zones concernées et a partir de 1a sauver des
vies.

Aussi dans le domaine de I’assurance sociale plusieurs types de fraudes ont une approche
prévisible et peuvent étre identifiés a 1’aide de modeles statistiques, ce qui aide la
prévention, les enquétes apres fraude et le recouvrement.

L’analyse prédictive peut étre appliquée dans le domaine du génie civil, elle est utilisée
pour prédire le degré des dommages que des constructions peuvent subir aprés une
catastrophe naturelle donnée.

Bien sfir, les domaines cités ne sont qu'un exemple des milieux dans lesquels les modeles
prédictifs peuvent étre appliqués.

Plusieurs raisons ont permis a I’analyse prédictive de monter en importance de manicre
exponentielle ces derniéres années. L’amélioration des outils d’analyse de données et les
réussites démontrées dans le cadre des nouvelles applications ont donné aux modéles
prédictifs leurs places d’aujourd’hui mais ce qui a vraiment contribué a ’avénement des
algorithmes de prédiction est le phénomeéne des données massives ou Big Data.

L’analyse prédictive montre toute sa grandeur et son efficacité dans le milieu des Big
Data, plus on posséde de données mieux sont les résultats obtenus.

Malgré P’efficacité des algorithmes de 1’analyse prédictive existants, certains ne sont pas
adaptées a analyser les grands volumes de données, les €tudes visant & appliquer ces
algorithmes sur des Big Data ne sont pas nombreux. Ceci demeure toujours un sujet de
recherche d’actualité.

Appliquer un algorithme prédictif sur des Big Data revient a dire : définir une version
parallele de I’algorithme.

Il existe plusieurs maniéres de paralléliser un algorithme, parmi lesquelles on trouve le

Map-Reduce.
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PROBLEMATIQUE :

Avec le développement du Big Data, 1’utilisation des algorithmes d’analyse prédictive est
devenue un enjeu crucial. Cependant, derriére la notion simplificatrice et vulgarisée
d’algorithme prédictif se dissimule un processus analytique complexe et polyvalent. Le
choix d’un algorithme par rapport a un autre est aussi une question récurrente au niveau de
la littérature.

En fait, a la question « Quel algorithme dois-je utiliser ? » la réponse est toujours « Cela
dépend. ». Cela dépend de la taille, de la qualité et de la nature des données. Cela dépend
de ce que vous voulez faire avec la réponse. Cela dépend de la conversion des calculs de
I'algorithme en instructions pour I'ordinateur que vous utilisez. Cela dépend du temps que

vous avez, cela dépend de la plate-forme de déploiement, etc.

Nous avons donc tenté au cours de ce travail de comprendre les deux concepts clés de
notre problématique : Analyse prédictive et Big Data. L'objectif de ce mémoire est donc
d’étudier les principales techniques permettant de faire de la prédiction sur des données
volumineuses. D’un autre coté, et vu que les plates-formes de déploiement de systéme de
stockage de données sont nombreuses : Cloud, Map-Reduce, Machine paralléle, etc. Nous
nous sommes focalisés sur la plate-forme Map-Reduce.

A partir de 1a, on peut résumer nos objectifs dans ce qui suit :

OBJECTIFS :

- Etat de I’art sur les algorithmes d’analyse prédictive
- Définition de critéres de choix d’un algorithme
- Implémentation d’une version paralléle Map-Reduce de 1’algorithme choisi

- Test sur des données réelles Big Data.
Ces objectifs nous ont permis de définir notre plan de travail :

- Introduction.
- Etude des différents algorithmes d’analyse prédictive.
- Choix de I’algorithme a appliquer.

- Conception et implémentation d’une version paralléle de I’algorithme choisi.
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Application de I’algorithme sur une étude de cas.
Validation des résultats.

Conclusion.

Ce plan va étre exécuté via 4 chapitres :

Le premier chapitre fait un état de ’art sur les méthodes les techniques existantes
de I’analyse prédictive avec pour conclusion 1’algorithme exact qui va étre
implémenté.

Le deuxiéme chapitre fait la description détaillée de 1’algorithme qui va étre
implémenté avec la définition, I’historique, le principe...

Le troisiéme chapitre représente I’étude conceptuelle dans laquelle on va
principalement définir la version Map-Reduce de notre algorithme.

Le quatrieme chapitre représente la partie implémentation et tests.
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1. INTRODUCTION :

Le but de ce chapitre est de présenter I’analyse prédictive : quelques généralités, des
définitions, une explication de processus de conception d’un outil de prédiction, depuis la
définition du projet jusqu’au développement du programme.

Le choix du modéle prédictif est la phase la plus importante, nous entamerons cette partie

avec I’explication des modéles les plus répandus.

2. GENERALITES :

L’analyse prédictive moderne est née dans les années 1940, lorsque les gouvernements
ont commencé a employer les premiers modeles informatiques (simulations de Monte-
Carlo, modéles informatiques pour réseaux de neurones, programmation linéaire) pour
décoder les messages allemands pendant la Deuxieéme guerre mondiale. Dans les années
1960, les entreprises et les établissements de recherche sont entrés dans 1’ére de la
commercialisation de 1’analyse avec la programmation non linéaire, et de la résolution
heuristique de problémes via P’informatique : premiers modéles capables de prévoir les
conditions météorologiques, résoudre le « probléme du plus court chemin » pour améliorer
les questions de transport aérien et de logistique et appliquer la modélisation prédictive aux
demandes de crédit en fonction des risques. Puis dans les années 1970— 1990, I’analyse a
été utilisée de facon plus répandue dans les entreprises et 1’analyse prescriptive en temps
réel est devenue réalité dans les startups technologiques.

Aujourd’hui, I’analyse prédictive a finalement investi beaucoup d’entreprises, qui y ont
recours au quotidien dans des cas d’utilisation toujours plus nombreux [3].

Il est important de situer 1’analyse prédictive et savoir la différence avec les autres types

d’analyses. Selon Gartner on a 4 types d’analyses :
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Difficulty
Gartner

Figure 1 « Types d'analyse selon Gartner » sur le site « gartner.com »

Analyse Descriptive : Qu'est-il arrivé ? L’analyse descriptive traite le passé et  essaye

de comprendre les effets sur le présent (Business Intelligence).

Analyse diagnostic : Pourquoi cela s’est produit ? L’analyse diagnostic fournit des

réponses aux questions sur les raisons, les effets, les interactions ou les séquences
d'événements. Ici le terme Business Analytics cadrerait bien.

L’analyse prédictive : Qu'est-ce qui va se passer ? L’analyse prédictive regarde vers

I’avenir et livre sur la base de ’exploration de données, 1’apprentissage machine et d’autres
méthodes statistiques la probabilité d’événements futurs.

Analyse prescriptive : Comment nous devons agir de telle sorte qu'un événement futur

(ne) se produise (pas) ? L’analyse Prescriptive va un pas plus loin que l'analyse
prédictive. Elle fournit des recommandations sur la fagon d'affecter une tendance
particuliére dans une direction souhaitée, prévenir un événement prévu ou pour répondre a

un événement futur.

3. DEFINITION DE I’ANALYSE PREDICTIVE :

Selon Siegel, ’analyse prédictive : Technologie qui apprend de l'expérience (données)
pour prédire le comportement futur des individus afin de conduire de meilleures décisions

[4].
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Gutierrez, définit I’analyse prédictive, qui parfois appelée analyse avancée, comme une
série de techniques analytiques et statistiques permettant de prédire des actions ou des
comportements futurs [3].

Pour bien résumé : L’ Analyse Prédictive est une technique d’exploration, d’extraction et
d’analyse de données historiques et actuelles pour prédire les tendances et
événements futurs ainsi que les motifs de comportements. L’exactitude des résultats
dépendra énormément de 1’analyse des données et de la qualité des hypotheses. Le cceur de
I’analyse prédictive se fonde sur la capture des relations entre des points de données issues
du passé et sur 'utilisation de ces relations pour prédire les résultats futurs. Afin de
pouvoir faire des prédictions sur la base d’un ensemble de données spécifique, on utilise
une ou plusieurs variables prédictives pour prédire une variable réponse. Sous sa forme la
plus simple, ’analyse prédictive est un support permettant d’établir des prévisions pour la

prise de décision.

4. LE PROCESSUS DE L’ANALYSE PREDICTIVE :

L’analyse prédictive combine les techniques de statistiques, du data mining et
d’apprentissage automatique pour trouver un sens a partir de données. Pour concevoir un

modele prédictif, il existe un cycle a suivre :
_ Définition du

probléme

Collecte des . Elaboration du
données modeéle prédictif

‘Déploiement

Analyse des Validation du
données modeéle

Figure 2 Processus de I'analyse prédictive
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4.1. Définir le probléme :

Cette phase est la plus importante, la définition bien détaillée d’un projet dés le départ
permet une meilleure maitrise et donc une meilleure étude qui aboutit & la réussite du
projet. Il faut :

e Bien comprendre la problématique.
e Définir le cadre d’étude : quel est le projet a réaliser ? Pour qui ?
e Identifier les ensembles des données qui vont étre utilisées.
e Définir les résultats du projet et les résultats attendus ou objectifs ...
Les réponses issues de cette étape entraineront des exigences différentes pour les phases

suivantes du cycle de vie.

4.2. La collecte des données :

Quel que soit le type d’évaluation menée, il est essentiel de bien choisir les méthodes de
collecte et d’analyse des données et de les appliquer correctement.

La collecte de données doit en effet permettre d’obtenir I’ensemble des données
nécessaires pour porter des jugements appropriés sur le programme ou la politique.

Dés que le but de 1’évaluation est clairement défini, il est nécessaire de convenir d’un
petit nombre de questions clés d’évaluation. Le fait d’y répondre devrait garantir le respect
du but de 1’évaluation. Disposer d’un ensemble reconnu de questions clés d’évaluation
fournit une orientation sur les données a recueillir et la maniére de les analyser et d’en
rendre compte dans les résultats de I’évaluation.

Les méthodes de collecte et d’analyse de données doivent étre choisies en fonction de
I’évaluation concernée, de ses questions clés d’évaluation et des ressources disponibles.

Les évaluations d’impact doivent utiliser autant que possible les données existantes, puis
s’appuyer sur de nouvelles données pour combler les lacunes.

Les méthodes de collecte et d’analyse de données doivent étre sélectionnées de maniére a
assurer la complémentarité entre les points forts et les faiblesses des unes et des autres.

Apreés avoir passé en revue les informations disponibles, il convient de créer une matrice
d’évaluation précisant les méthodes de collecte et d’analyse de données utilisées pour
répondre a chaque question clé d’évaluation, puis d’identifier et de hiérarchiser les lacunes
devant étre comblées en recueillant de nouvelles données. Ceci permet de confirmer que la
collecte de données prévue (et le regroupement de données existantes) recouvre 1’ensemble

des questions clés d’évaluation, de déterminer si la triangulation entre les différentes
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sources de données est suffisante, et de contribuer a la conception d’outils pour la collecte

de données afin de s’assurer que les informations nécessaires sont recueillies.

4.3. L’analyse des données :

Cette étape consiste en l'analyse et l'interprétation des données recueillies. Que les
données soient quantitatives ou qualitatives, l'analyse peut se révéler plus ou moins
complexe selon les méthodes utilisées et la quantité de données compilées.

Il est nécessaire de vérifier qu’aucune donnée n’est inexacte ou manquante. Ce processus
s’appelle le nettoyage des données, et il consiste a détecter et a traiter toutes les erreurs qui
se produisent lors de I’€criture, de la lecture, du stockage, de la transmission ou du
traitement des données informatisées [5].

Assurer la qualité des données signifie également garantir des analyses et une
présentation des données appropriées avec par conséquent des résultats clairs. Il est par
ailleurs nécessaire de rendre les données accessibles afin qu’elles puissent étre utilisé par le

modele prédictive, soit dans la phase d’apprentissage ou pour I’évaluation.

4.4. Elaboration du modéle prédictif (Techmiques de DPanalyse

prédictive) :

C’est la phase de création, test et validation du modele prédictif. Il existe différentes
techniques en fonction de la variable étudiée si celle-ci est quantitative ou qualitative,
continue ou discrete.

D’une maniére générale, on considére que les problémes de prédiction d'une variable
quantitative sont des problémes de régression tandis que les problémes de prédiction d'une
variable qualitative sont des problémes de classification. Certaines méthodes, comme
la régression logistique, sont a la fois des méthodes de régression, au sens ou il s'agit de
prédire la probabilité d'appartenir & chacune des classes, et des méthodes de classification.

Nous présentons en ce qui suit les modeles les plus connus :

4.4.1. Régression : [6]

La régression est un ensemble de méthodes statistiques trés utilisées pour analyser la
relation d'une variable par rapport a2 une ou plusieurs autres, On étudie en régression
deux variables quantitatives, dont 1'une, appelée variable expliquée, est considérée comme
dépendante de Il'autre, appelée variable explicative ou indépendante. On note

habituellement la variable expliquée Y, et la variable explicative X. Dans cette relation, la
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valeur de la variable dépendante (expliquée) est traitée comme étant fonction de la valeur
de la ou des variables indépendantes (x). A

Il existe différents types de techniques de régression disponibles pour faire des
prédictions. Ces techniques sont principalement motivées par trois parameétres (nombre de
variables indépendantes, type de variables dépendantes et la forme de la ligne de
régression).

Le mode¢le de régression le plus connu est le modéele de régression linéaire :

Dans cette technique, la variable dépendante est continue, la variable indépendante peut
étre continue ou discréte , et la nature de la ligne de régression est linéaire (la fonction qui
relie les variables explicatives a la variable expliquée est linéaire).

Un modéle de régression lin€aire simple est défini par une équation de la forme :

Dans le modéle linéaire, la relation bi variée entre y et x est décrite par I’équation
suivante :

y=o.+Bx (1)

Autrement dit, la relation entre x et y est modélisée par une ligne droite dont la pente est
p

En généralisant aux cas avec plusieurs variables indépendantes, le modele linéaire décrit
la relation au moyen de I’équation suivante :

Y=o+ pBix1 +p2x2 ... Pkxk (2)
Ou:
- Y est la variable dépendante
- x1,x2... xk sont les variables indépendantes
- o est un coefficient de valeur constante
- B1, B2 ... Bk sont les coefficients des variables indépendantes

La méthode dite des moindres carrés est la plus couramment utilisée pour estimer les
parameétres de 1’équation de régression linéaire.

Lorsque le modéle n'est pas linéaire, on peut effectuer une régression approchée par des
algorithmes itératifs, on parle de régression non linéaire.

Si on s'intéresse au quantile conditionnel de la distribution de la variable aléatoire y
sachant le vecteur de variables aléatoires x, on utilise un modeéle de régression quantile
(donne par approximation soit la médiane soit les autres quantiles de la variable réponse).

Si la variable expliquée est une variable aléatoire binomiale (le résultat est deux classes),

il est courant d'utiliser une régression logistique ou un modéle probit.
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Si la forme fonctionnelle de la régression est inconnue, on peut utiliser un modéle

de régression non paramétrique.

4.4.2. L’apprentissage par classement [7] :

Contrairement a 1’étape précédente consistant a calculer une valeur numérique
probabiliste relative & un ensemble de données, le classement permet d’ordonner de
nouvelles données ajoutées dans des classes prédéfinies ou non.

Si les classes sont déja définies depuis le début on parle d’apprentissage supervisé.

Dans le cas contraire, ¢a veut dire dans le cas ou les classes sont générées au méme temps
que ’apprentissage et ne sont donc pas définies depuis le début, on parle d’apprentissage
non supervisé.

Dans les deux cas, il existe plusieurs structures de données et algorithmes qui permettent

de réaliser un modéle prédictif efficace :

1. Les arbres de décision [8] :

C’est un outil d'aide a ladécisionreprésentant un ensemble de choix sous la
forme graphique d'un arbre. Les différentes décisions possibles sont situées aux extrémités
des branches (les « feuilles » de l'arbre), et sont atteints en fonction de décisions prises a
chaque étape.

Les arbres de décision représentent un moyen d’apprentissage supervise.

Du point se vu apprentissage, on distingue deux types d’arbres :

e Arbre de classification : Arbre qui génére des classes d’appartenance.

e Arbre de régression : Arbre qui revoie une valeur probabiliste.

Critere_de segmentation : Usuellement, les algorithmes pour construire les arbres de

décision sont construits en divisant l'arbre du sommet vers les feuilles en choisissant a
chaque étape une variable d'entrée qui réalise le meilleur partage de l'ensemble d'objets.
Pour choisir la variable de séparation sur un nceud, les algorithmes testent les différentes
variables d'entrée possibles et sélectionnent celle qui maximise un critére donné.

Dans le cas d’arbre de classification il s'agit d'un probléme de classification automatique.
Le critere d’évaluation des partitions caractérise I'homogénéité (ou le gain en homogénéité)
des sous-ensembles obtenus par division de l'ensemble. Ces métriques sont appliquées a
chaque sous-ensemble candidat et les résultats sont combinés (par exemple, moyennés) pour

produire une mesure de la qualité de la séparation.
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Il existe un grand nombre de critéres de ce type, les plus utilisés sont I’entropie de

Shannon, le coefficient de Gini et leurs variantes.

e Indice de diversité de Gini : utilisé par 1'algorithme CART, le coefficient de Gini

mesure avec quelle fréquence un élément aléatoire de l'ensemble serait mal classé si son
étiquette était sélectionnée aléatoirement depuis la distribution des étiquettes dans le sous-
ensemble. Le coefficient de Gini peut étre calculé en sommant la probabilité pour chaque
élément d'étre choisi, multipliée par la probabilité qu'il soit mal classé. Il atteint sa valeur
minimum (zéro) lorsque tous les éléments de I'ensemble sont dans une méme classe de la
variable-cible. Pratiquement, si l'on suppose que la classe prend une valeur dans
l'ensemble 1,2,...m et si fi désigne la fraction des éléments de I'ensemble avec

I'étiquette i dans I'ensemble, on aura :

L= X, fill — f)=1-Y1_fi? (3)

e Gain d'information : utilisé par les algorithmes ID3 et C4.5, le gain d'information est
basé sur le concept I'entropie de Shannon en théorie de l'information.
Pour une source, qui est une variable aléatoire discréte X comportant #» symboles, chaque

symbole x; ayant une probabilité P; d'apparaitre, I'entropie de la source X est définie comme :

n
Entropie(X)= —z Pi +log(Pi) (4)
i=1

A partir de 1a, on peut définir le gain d’information comme suit :

(ﬁi) + Entropie(X, Y = ai) (5)

Gain(X, Y)= Entropie(X)- Zm .
i=
- Y représente la variable aléatoire pour laquelle on va calculer le gain.
- Les ay, ay,......a, représentent les modalités de Y.
- A représente le nombre total de lignes d’enregistrements pour lesquels on calcule
les gains.
- Entropie (X, Y=a;) représente ’entropie de X mais calculés pour le sous-ensemble

d’enregistrements pour lesquels Y=a.
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Pour le cas des arbres de régression, le méme schéma de séparation peut étre appliqué,
mais au lieu de minimiser le taux d’erreur de classification, on cherche a maximiser la
variance interclasses (avoir des sous-ensembles dont les valeurs de la variable-cible soient
les plus dispersées possibles). En général, le critére utilise le test du chi carreé.

Dans le cas de variables continues le critére de segmentation choisi doit étre adéquat. En
général, on trie les données selon la variable a traiter, puis on teste les différents points de
coupure possibles en évaluant le critére pour chaque cas, le point de coupure optimal sera

celui qui maximise le critére de segmentation.

Définir la taille de I’arbre : En apprentissage automatique sur base d’arbre de décision, un
élément trés important doit étre considérer dans le processus : La taille de I’arbre.

Quant en parle de la taille, deux éléments surviennent a ’esprit : les valeurs de chaque
attribut et le nombre total d’attributs utilisés pour la construction de ’arbre.

Bien sur ces deux éléments ne sont pas définis par I’algorithme qui va générer I’arbre mais
par autre choses, par I’expert ou par d’autres techniques de statistiques selon le domaine
d’étude, mais il est primordial de choisir le moins d’attributs possibles et qui donne la plus
grande vision possible du systéme a modéliser.

Plus I’arbre devient trés grand et complexe, plus l'on court le risque de voir ce modele
incapable d'étre extrapolé a de nouvelles données, c'est-a-dire de rendre compte de la réalité
que I'on cherche a appréhender, c’est ce qu’on appelle le probléme de sur-apprentissage.

Afin de régler ce probléme on fait de 1’élagage qui consiste a supprimer les branches
d’arbres moins importantes. Ce travail peut étre exécuté durant ou apres la construction de
I’arbre. Ces opérations sont appelées respectivement : pré-élagage et post-élagage de
I’arbre.

Donc il faut toujours essayer de construire 1’arbre le plus simple possible avec la

performance la plus haute possible.

Algorithmes utilisés : il existe plusieurs algorithmes qui permettent de construire un arbre

de décision, en générale ces algorithmes possédent tous une forme générale qui peut étre

résumé en ce qui suit :
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Tableau 1 Algorithme générigue de construction d'arbre de décision

Algorithme d’apprentissage générique

Entrée : échantillon S

Debut

Initialiser I’arbre courant a ’arbre vide ; la racine est le nceud courant
Répéter

Décider si le nceud courant est terminal

Si le noeud est terminal alors

Lui affecter une classe

Sinon

Sélectionner un test et créer autant de nouveaux nceuds fils qu’il v a de réponses
possibles au test

FinSi

Passer au nceud suivant non exploré s’il en existe

Jusqu’*a obtenir un arbre de décision
Fin

En général, on décide qu’un nceud est terminal lorsque tous les exemples associ€s a ce
neceud, ou du moins la plupart d’entre eux sont dans la méme classe, ou encore, s’il n’y a plus
d’attributs non utilisés dans la branche correspondante.

En général, on attribue au nceud la classe majoritaire (éventuellement calculée a 1’aide
d’une fonction de cout lorsque les erreurs de prédiction ne sont pas équivalentes). Lorsque
plusieurs classes sont en concurrence, on peut choisir la classe la plus représentée dans
I’ensemble de 1’échantillon, ou en choisir une au hasard.

La sélection d’un test a associer & un nceud est plus délicate. Puisqu’on cherche a
construire un arbre de décision le plus petit possible rendant compte au mieux des données,
une idée naturelle consiste a chercher un test qui fait le plus de progression possible dans la
tache de classification des données d’apprentissage. Comment mesurer cette progression ? Il
y a des algorithmes qui utilisent I’indice de Gini et d’autres utilisent la notion d’entropie.

En ce qui va suivre, on va résumer les algorithmes les plus connus dans la littérature

permettant la génération d’arbre de décision :

= Algorithme ID3 (Iterative Dichotomiser 3) :

Développé a I’origine par Ross Quinlan .11 a tout d’abord été publié dans le livre ’Machine
Learning’’ en 1986.
ID3 permet de construire un arbre de décision en calculant le gain d’information de chaque

attribut.
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Il commence par calculer I’entropie d’information ensuite le gain global de chaque attribut,

et celui dont la valeur est max est choisi comme racine, ensuite pour chaque modalité de la
racine on calcule les gains des attributs restants et a chaque fois c’est celui présentant le gain
max qui est choisi comme prochain fils.

L’algorithme peut étre résumé en ce qui suit [9] :

Tableau 2 Algorithme ID3

iD3

Entrées : ensemble d'attributs A ; échantillon E ; classe ¢
Début

Initialiser I'arbre vide ;

Si tous les exemples de E ont la méme classe ¢

Alors étiqueter la racine par c ;

Sinon si I'ensemble des attributs A est vide

Alors étiqueter la racine par la classe majoritaire dans E ;
Sinon soit a le meilleur attribut choisi dans A en calculant le gain ;
Etiqueter la racine par a ;

Pour toute valeur v de a

Construire une branche étiquetée par v ;

Soit Eav I'ensemble des exemples tels que e(a) =v ;
Ajouter l'arbre construit par ID3 (A-{a}, Eav, ¢) ;
finpour

finsinon

finsinon

Retourner racine ;

Fin

= Algorithme C4.5 :

Il a été développé aussi par Quinlan [10], il est similaire & ID3 auquel il apporte plusieurs

améliorations :
— une adaptation de la fonction de gain qui n'a plus tendance a aller vers l'attribut
avec le plus de valeurs possibles ;
— la possibilité de gérer des attributs avec des valeurs manquantes ;
— la possibilité de post-élaguer son arbre pour éviter le « sur apprentissage » ;
— la possibilité de manipuler des valeurs continues (en les "discrétisant” lors de la
mise en arbre).

C4.5 Utilise une nouvelle fonction de gain différente de celle utilisée par ID3 :
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Ratio Gain (S, A) =Gain (S, A)/Split Entropie (S, A) (6)

Tel que :

Split Entropie (S, A) = Yvevateursa) (|SVI/IS]) xlog2 (ISv)/[S|)

- S : Ensemble des exemples sur lequel le calcul est fait.
- A : Attribut qu’on veut calculer son gain d’information dans 1’ensemble S.
- Sy : Sous ensemble de S pour lequel A prend la valeur v.
Quinlan continua avec les versions C5.0 et See5 (C5.0 pour les systémes UNIX et SeeS
pour Windows) qu'il commercialisa. C5.0 améliore C4.5 sur plusieurs points dont :
— Larapidité
— L’utilisation de la mémoire
— Des arbres de décision plus petits
C5.0 est un produit commercial dont le code source est disponible gratuitement pour

l'interprétation et l'utilisation des arbres de décision et l'ensemble des régles qu'il produit.

s Algorithme CHAID: (CHI-Squared Automatic Interaction Detector)

Publié en 1980 par Gordon V. Kass [11]. II peut étre utilisé pour la prédiction comme
la régression linéaire ou pour la détection d'interaction entre variables.

En pratique, il est souvent utilisé en marketing direct pour sélectionner un groupe de
consommateurs et prédire comment leurs réponses a certaines variables affectent d'autres
variables.

Comme avec les autres arbres de décision, ses avantages sont un résultat essentiellement
visuel et facilement interprétable. A cause de la segmentation de la population lors de
l'analyse, 1'échantillonnage doit étre suffisamment large de maniére que la taille de chaque
groupe ne devienne pas trop petite, ce qui rendrait I'analyse peu fiable.

CHAID détecte l'interaction entre variables dans un jeu de données. En utilisant cette
technique on peut établir des relations de dépendance entre variables. En prenant
I’abonnement a un journal, par exemple, il sera possible d'étudier 1'influence de variables
explicatives comme le prix, la taille, les suppléments, etc. CHAID identifie des groupes
discrets puis, en examinant les réactions aux variables explicatives, cherche a prédire

I'impact sur la variable initiale.
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CHAID est souvent utilis¢ comme technique d'exploration et est une alternative aux
multiples régressions, en particulier quand le jeu de données n'est pas parfaitement adapté
aux analyses par régression.

L'algorithme CHAID se déroule en trois étapes :

e Préparation des prédicteurs
e Fusion des classes
e Sélection de la variable de séparation

Dans cette derniére étape, l'algorithme utilise les probabilités pour estimer si une catégorie

peut étre divisée. L'algorithme « Exhaustive » CHAID (ECHAID) utilise une technique plus

complexe a cette méme fin.

= Algorithme CART : (Classification And Regression Trees)

Il est semblable a ID3 a I’exception du fait que ’arbre généré ici est binaire et le critére de

segmentation utilisé est I’indice de Gini. [12].

= QUEST : (acronyme anglais pour quick, unbiased, efficient, classification tree)

Permet d'expliquer une variable qualitative par plusieurs variables qualitatives ayant un
grand nombre de modalités [13]. Il a été inventé par Wei-Yin Loh et Yu-Shan Shih en 1997
[14].

I1 est utilisé dans le package lohTools [15] du logiciel R.

Il existe bien sur d’autres méthodes qui ne vont pas étre détaillés ici comme : SLIQ,

VEDT, UFFT...

2. Les réseaux de neurone : [16]

Définition : Un neurone formel est un modéle caractérisé par des signaux d'entrée (les
variables explicatives par exemple), une fonction d'activation f, f (op+Zio;.x;). f peut étre
linéaire, a seuil, stochastique et le plus souvent sigmoide. Le calcul des paramétres se fait

par apprentissage.
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Figure 3 Neurone formel

Les neurones sont ensuite associés en couche. Une couche d’entrée lit les signaux entrant,
un neurone par entrée xi, une couche en sortie fournit la réponse du systéme. Une ou
plusieurs couches cachées participent au transfert. Un neurone d’une couche cachée est
connecté en entrée a chacun des neurones de la couche précédente et en sortie a chaque
neurone de la couche suivante.

De facon usuelle et en régression (Y quantitative), la derniére couche est constituée d’un
seul neurone muni de la fonction d’activation identité tandis que les autres neurones (couche

cachée) sont munis de la fonction sigmoide.

De 1a, on distingue deux types de réseaux de neurones :

=  Perceptron: C’est un réseau de neurone qui ne possede pas des couches
intermédiaires. Il posséde donc des neurones d’entrées directement reliés au neurone de
sortie.

Dans ce cas de figure, on calcule la somme S=x;*w; + x2*wy + ... + xp*wy, (7) tel que les
x; représentent les entrées et w; les poids des arrétes reliant les entrées au neurone de sortie.
Ensuite on applique dans le neurone de sortie une fonction d’activation (Step function) f sur

S et on fournit la sortie f(S).
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Figure 4 Perceptron
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Dans un perceptron, la fonction d’activation est en général une fonction a seuil :

F(S)=1si S > 6 et 0 sinon. (8)

Le seuil 8 est défini de plusieurs méthodes et on peut le remplacer par une entrée x=1
comme montrer dans la figure 2 avec un poids wy=- 6.

Dans ce cas la définition précédente devient :

F(S)=1 si $>0 et 0 sinon avec

S=xo*Wo +x1¥*W1 + XoFWa + ..+ X Fwy

= Réseau multicouches : C’est un réseau neuronal possédant des couches intermédiaires

de neurones reliant la couche d’entrée a la couche de sortie.

Chaque neurone d’une couche interne doit fournir a la prochaine couche une sortie
calculée comme celle des perceptrons, la somme des x;*p; tel que les x; sont les entrées que
le neurone regoit et les p; sont les poids des arrétes reliant les entées X; au neurone considéré.

Bien s, les x; peuvent étre des sorties de neurones d’une couche précédente.

Ce qui est important de noter dans ce cas, c’est que chaque neurone interne doit disposer
d’une fonction d’activation f qui est en générale une fonction sigmoide.

Contrairement au perceptron, un réseau neuronal multicouche peut posséder plusieurs

sorties; il est donc considéré comme la concaténation de plusieurs perceptrons.

entrées

Sens de propagation

Figure 5 Réseau multicouche
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Apprentissage : Dans les réseaux de neurones ’apprentissage est supervisé si le réseau

doit converger vers une sortie bien définie. Dans le cas contraire, quand le réseau est libre de
converger vers une sortie quelconque, 1a I’apprentissage est non supervisé.

Dans tous les cas, ’apprentissage dans un réseau neuronal consiste a calculer et adapter les
poids synaptiques de maniére est ce que le réseau devient capable de fournir les bonnes
sorties en fonction bien sur des entrées adéquates. Ce probléme au cceur des réflexions sur
I’apprentissage a connu un début de réponse grice aux  travaux
du physiologiste canadien Donald Hebb sur [’apprentissage en 1949 décrits dans son
ouvrage The Organization of Behaviour. Hebb a proposé une régle simple qui permet de
modifier la valeur des coefficients synaptiques en fonction de 1’activité des unités qu’ils
relient. Cette régle aujourd’hui connue sous le nom de « régle de Hebb » est presque partout
présente dans les modéles actuels, méme les plus sophistiqués. Cette régle suggére que
lorsque deux neurones sont excités conjointement, il se crée ou renforce un lien les unissant.

Dans le cas d'un neurone artificiel seul utilisant la fonction signe comme fonction

d'activation cela signifie que :

Wi =Wi+ a (Y*X))

- W; est le poids modifié,
- W;le poids d’origine,

- Y la sortie calculée,

- o le pas d’apprentissage.

Les régles d’apprentissage présentent dans les algorithmes d’apprentissage a base de
réseaux de neurones sont fondées a partir de cette régle a ’exception du fait qu’elles
prennent en considération I’erreur observée en sortie.

D’autres problémes se posent aussi quand on parle de I’apprentissage a base des réseaux de

neurones, le sur apprentissage et la propagation d’erreurs figurent parmi les plus importants.

— Sur-apprentissage : Il arrive souvent que les exemples de la base d'apprentissage

comportent des valeurs approximatives ou bruitées. Si on oblige le réseau a répondre de
fagon quasi parfaite relativement a ces exemples, on peut obtenir un réseau qui est biaisé par

des valeurs erronées.
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Pour éviter le sur apprentissage, il existe une méthode simple : il suffit de partager la base
d'exemples en 2 sous-ensembles. Le premier sert a l'apprentissage et le second sert a
I'évaluation de l'apprentissage. Tant que l'erreur obtenue sur le deuxiéme ensemble diminue,
on peut continuer l'apprentissage, sinon on arréte.

On peut utiliser aussi 1’élagage, qui consiste a supprimer des connexions (ou synapses), des
entrées ou des neurones du réseau une fois l'apprentissage terminé. En pratique, les éléments

qui ont la plus petite influence sur l'erreur de sortie du réseau sont supprimés.

— Propagation d’erreurs : Ce phénomene se déroule quand l'erreur commise par un

neurone se propage a ses synapses et aux neurones qui y sont reliés. Pour les réseaux de
neurones, on utilise habituellement la rétropropagation du gradient de I'erreur, qui consiste
a corriger les erreurs selon l'importance des éléments qui ont justement participé a la
réalisation de ces erreurs : les poids synaptiques qui contribuent a engendrer une erreur
importante se verront modifiés de maniére plus significative que les poids qui ont engendré

une erreur marginale.
Nous allons maintenant donner un algorithme qui permet de faire ’apprentissage par les

réseaux de neurones basé sur la loi de Hebb et la rétropropagation du gradient.

Cet algorithme va étre adapté pour les deux types de réseaux [17].

Dans le cas d’un perceptron :

Apprentissage par descente de gradient : algorithme
» Initialiser aléatoirement les coefficients wi.
* Répéter :

* Pout touti:

e Awi=0

*Fin Pour

*Pour tout exemple (X, ¢) dans S

* Calculer la sortie o du réseau pour ’entrée x
 Pout tout i :

cAwi=Awi+g*(c—0)* Xl * ¢’ (X.W)

* Fin Pour

*Fin Pour

*Pour tout i :

° wi=wi+ Awi

*Fin Pour

*Fin Répéter

23
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O est la sortie calculée, 6°(x.w) est la dérivée de la fonction d’activation 6(x.w) et € est une
valeur bien choisie.

11 existe d’autres variantes pour cet algorithme :

Variante de la Régle Delta généralisée :

* On ne calcule pas les variations de coefficients en sommant sur tous
les exemples de S mais on modifie les poids & chaque présentation
d’exemple.

Initialiser aléatoirement les coefficients wi.

» Répéter :

*Prendre un exemple (%, ¢) dans S

*Calculer la sortie o du réseau pour ’entrée x

Poutidel an:

ewi=wi+g#*(c—0)*Xi*o (X.W)

*Fin Pour

°Fin Répéter

Aussi :

Apprentissage : algorithme de Widrow-Hoff (adaline / regle delta)
La fonction de transfert est linéaire (purelin) : 6(y) =y
Donc:c’(y)=1

» Initialiser aléatoirement les coefficients wi.

* Répéter :

*Prendre un exemple (x, c) dans S

*Calculer la sortie o du réseau pour I’entrée x

Poutidelan:

ewi=wi+e*(c—o0)*xi

Fin Pour Fin Répeter

Dans le cas d’un réseau multi couches :

Algorithme de rétropropagation du gradient :

e Initialiser aléatoirement les coefficients wij dans [-0.5 ; 0.5]
* Répéter

e Prendre un exemple (x, ¢) de S

e Calculer la sortie o

» Pour toute cellule de sortie i

* 3i =c“(y1) * (ci—o0i) = oi * (1 — o1) * (ci — 0i)

* Fin Pour

* Pour chaque couchedeq—1al

 Pour chaque cellule 1 de la couche courante

* 8i = o’(yi) * [2(k € Succ(i)) (6k * wki)]

=oi * (1 — o1) * [X(k € Succ(i)) (6k * wki)]

* Fin Pour

°Fin Pour .

» Pour tout poids wij wij = wij + & * 81 * xij Fin Pour Fin Répéter
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3. Machine a vecteurs de support : [18]

Les Support Vector Machines souvent traduites par 1’appellation de Séparateur a Vaste
Marge (SVM) sont une classe d’algorithmes d’apprentissage initialement définis pour la
prévision d’une variable qualitative binaire. Ils ont été ensuite généralisés a la prévision
d’une variable quantitative. Dans le cas de la discrimination d’une variable dichotomique, ils
sont basés sur la recherche de ’hyperplan de marge optimale qui, lorsque c’est possible,
classe ou sépare correctement les données tout en étant le plus éloigné possible de toutes les
observations. Le principe est donc de trouver un classifieur, ou une fonction de
discrimination, dont la capacité de généralisation (qualité de prévision) est la plus grande
possible.

En gros, elles permettent de séparer des instances appartenant a deux classes différentes en
les séparant dans un plan par un hyperplan. Par la suite, on a généralisé le probléme de
discrimination en plusieurs classes.

Les SVM regroupent plusieurs notions compliquées en mathématiques, nous allons donc

nous contenter de citer une SVM simple : le séparateur linéaire.

Séparateur linéaire : C’est le cas simple des SVM, un séparateur linéaire est une fonction

de classification (discrimination) obtenue par combinaison linéaire d’un vecteur d’entrée X=

(i X3,.-- ..,xn)T avec un vecteur de poids W=(w1,wa,.. .,wn)T :
HX)=W™X + W, (9)

11 est donc décidé que X est de classe 1 si H(X)>0, et de classe -1 sinon.

La frontiére de décision {\displaystyle h(x)=0}H(X)=0 est un hyperplan, appelé hyperplan
séparateur, ou séparatrice.

Le but d'un algorithme d'apprentissage supervisé€ est d'apprendre la fonction H(X) par le

biais d'un ensemble d'apprentissage :

{(x1, €1); (X3, €2)5evmens »(Xm, €m),} € Rex {-1, 1}

Ou

- les ¢; sont les labels,

- m est la taille de I'ensemble d'apprentissage,

- n la dimension des vecteurs d'entrée.
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Si le probléme est linéairement séparable, on doit alors avoir :

Cyh(x) >0 1<k<m
¥ + y=
+
+ -
+ + i
N + -
+ -
+
+ - L -
+
+ !
+ -
+ - -
-+ -
+ - -

Figure 6 Séparateur linéaire

Le probléeme le plus connu dans la discrimination linéaire est de trouver I’hyperplan
séparateur qui divise au mieux I’ensemble d’apprentissage. En effet, il y a toujours dans
n’importe quel cas une infinité de droites qui permettent la séparation, donc le probléme est
de trouver I’hyperplan optimal.

Pour résoudre ce probléme, il a été montré qu'il existe un unique hyperplan optimal, défini
comme I'hyperplan qui maximise la marge entre les échantillons et I'hyperplan séparateur. A
partir de ce résultat, il n’est plus difficile d’attendre 1’hyperplan optimal griace a des calculs

de distances et des formulations duales. [19].

4. Le boosting :
C’est une technique d’apprentissage qui permet de rendre une méthode de classification

encore plus puissante qu’elle est déja.
Le principe de la méthode est de prendre une technique d’apprentissage quelconque un peu
meilleure que le hasard (a 55% prés) et un ensemble d’exemples difficiles a classifier avec la

méthode choisie.

Ensuite, on divise les données collectées en échantillons, on applique la méthode

considérée sur chacun des échantillons et & chaque fois on tire une décision d’apprentissage.

26
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A la fin, on combine les différentes regles tirées en utilisant un systéme de vote pondéré de
ces regles et on déduit des regles de classification plus efficaces.

Ceci n’est que le principe théorique de la méthode. Le boosting posseéde plusieurs
algorithmes qui ont implémentés son principe de divers maniére, on cite par exemple : le
boostraping, le bagging, le rankboost...et principalement I’AdaBoosting. Adapté de [20],
[21], [22].

Du point de vue implémentation, le boosting n’est pas proprement dit une technique

d’apprentissage mais un moyen de renforcer les méthodes d’apprentissage connus.

5. Meéthode des K plus proches voisins :

C’est une méthode d’apprentissage supervisé. En abrégé k-NN ou KNN, de l'anglais -
nearest neighbor. [23]

Dans ce cadre, on dispose d’une base de données d'apprentissage constituée de N couples
« entrée-sortie ». Pour estimer la sortie associée a une nouvelle entrée x, la méthode
des kplus proches voisins consiste a prendre en compte (de facon identique)
les k échantillons d'apprentissage dont 1’entrée est la plus proche de la nouvelle entrée x,
selon une distance & définir.

Par exemple, dans un probleéme de classification, on retiendra la classe la plus représentée
parmi les k sorties associées aux k entrées les plus proches de la nouvelle entrée x.

Pour savoir le nombre k représentant le nombre de voisins a utiliser, on peut utiliser par

exemple la validation croisée.

6. Classifieur naif de bayes :

Le classifieur naif bayésien est I'une des méthodes les plus simples en apprentissage
supervisé basée sur le théoréme de Bayes.
11 est peu utilisé par les ingénieurs du data mining au détriment des méthodes traditionnelles
que sont les arbres de décision ou les régressions  logistiques.
Un avantage de cette méthode est la simplicité de programmation, la facilité d'estimation des
parameétres et sa rapidité (méme sur de tres grandes bases de données). Malgré ses
avantages, il est peu utilisé en pratique en raison de ’absence d’un modele explicite simple
de la méthode. 11 est dit naif car les variables explicatives sont supposées étre libres entre

elles conditionnellement par rapport a la variable cible.
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Principe : Ce classifieur est essentiellement basé sur la théorie de Bayes, pour une variable
de classe C et un ensemble de variables explicatives E;, E2,...... dont elle dépend la

probabilité d’apparition d’un classe ¢ sachant ey, €2,...... e, est :
P{c I €1,€2,. . ..,en)=P(C)*P(ey,e,.....ey | c)/P(ej,ez,.....ey) (10)

Grace a un peu de simplification et en appliquant la propriété de naiveté du modéle

(Indépendance entre les variables explicatives E) on obtient :

P (c|ew e,...... en)=P()*[T%y P(e; | ©)/ P (e1, e2,.....00)

Le classifieur couple ce modele de probabilités avec une régle de décision. Une regle
couramment employée consiste a choisir I'hypothése la plus probable. Il s'agit de la régle
du maximum a posteriori ou MAP. En gros, on calcule les probabilités d’appartenance de la
variable considérée a toutes les classes prédéfinies, ensuite on choisit celle avec la plus
grande valeur. Le classifieur correspondant a cette régle est la fonction {\displaystyle

\mathrm {classifieur} } Classifieur suivante :
Classifieur (el,............... en)=argmaxP(C=c)[T", p(Ei=ei | C=c) (11)

Malgré la simplicité de cette méthode, son efficacité dans les cas pratiques a été démontrée
plus qu’une fois. En 2004 un article a montré qu'il existe des raisons théoriques derriere

cette efficacité inattendue [24].

7. Autres méthodes :

Jusqu’a maintenant nous avons présenté que les méthodes les plus connues et les plus
utiliser en apprentissage automatique. Mais bien sir il y a plusieurs autres méthodes non
citées comme : les réseaux bayésiens fondés sur la théorie de Bayes et la condition de
Markov [25], les forets aléatoires dont le premier algorithme de décision a été introduit par

Breiman [26],les algorithmes génétiques initialement introduits par David Goldberg a
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travers son livre Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning [27],

Modéle de mélanges gaussiens [28], courbe ROC [29].....etc.

5. ETUDE COMPARATIVE ENTRE LES TECHNIQUES
EXISTANTES DE L’ANALYSE PREDICTIVE :

Tableau 3 Comparaison entre les méthodes d'analyse prédictive

Avantages

Inconvénients

Arbre de
décision

1. Simple a mettre en ceuvre et efficace.

2. Facilement compréhensible en raison
de sa logique booléenne (si alors
sinon).

3. Peu de préparation des données (pas
de normalisation, de valeurs vides a
supprimer...).

4. Le modele peut gérer a la fois des
valeurs numériques et des catégories.

5. 1l est possible de valider un modéle a
l'aide de tests statistiques, et ainsi de
rendre compte de la fiabilité du
modele.

1. L'apprentissage de l'arbre de décision
optimal est NP-complet concernant
plusieurs aspects de 'optimalité. En
conséquence, les algorithmes
d'apprentissage par arbre de décision sont
basés sur des heuristiques telles que
les algorithmes gloutons cherchant &
optimiser le partage a chaque nceud, et de
tels algorithmes ne garantissent pas
d'obtenir l'optimum global. Certaines
méthodes visent a diminuer 'effet de la
recherche gloutonne.

2. Certains concepts sont difficiles a exprimer
a l'aide d'arbres de décision comme le
XOR par exemple.

3. L'apprentissage par arbre de décision peut
amener des arbres de décision trés
complexes, qui généralisent mal l'ensemble
d'apprentissage (il s'agit du probléme
de sur apprentissage précédemment
évoqué). On utilise des procédures
d'élagage pour contourner ce probléme,
certaines approches comme l'inférence
conditionnelle permettent de s'en affranchir
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. Bonnes performances en général.

Réseaux . Capacité de représenter n'importe 1. L’absence de méthode systématique
de quelle fonction, linéaire ou pas, simple permettant de définir la meilleure
neurones ou complexe. topologie du réseau et le nombre de
. Faculté d'apprentissage a partir neurones a placer dans la (ou les)
d'exemples représentatifs, par « rétro couche(s) cachée(s). )
propagation des Erreurs ». . L’e choix des ’valeurs 1n1t1a1e:s des pO‘ldS du
L'apprentissage (ou construction du sl o I reg}agt? du pas dapprentissage.,
. . qui jouent un réle important dans la
mf’?ele) est autorr}athue vitesse de convergence.
- Résistance au bruit ou au manque de . Le probléme du sur apprentissage.
fiabilité des données.
. Comportement moins mauvais en cas
de faible quantité de données.
Machines . Capacité a traiter de grandes . Difficulté a identifier les bonnes valeurs
a vecteurs dimensionnalités. des paramétres (et sensibilité aux
de support | 2. Robuste et puissante. parametres).
. Traitement des problémes non . Difficulté a traiter les grandes bases de
linéaires. données.
. Non paramétrique . Probléme lorsque les classes sont bruitées.
. Souvent performant dans les . Difficulté d’interprétations (ex :
comparaisons avec les autres pertinence des variables).
approches . Le traitement des problémes multi-
classes reste une question ouverte
Classifieur | 1. Modéle robuste et rapide. . Nombre de régles égale au nombre de
naif de | 2. Capable de traiter de grands volumes combinaisons de descripteurs (dans la
Bayes de données. pratique, les régles ne sont pas formées,
. C’est un modele linéaire méme au nous conservons les probabilités
niveau des performances. conditionnelles que nous appliquons pour
chaque individu a classer.
. Pas de modéle explicite.
Méthode . Simplicité, pas d’apprentissage d’un . Paramétrage difficile (choix de la taille du
des k plus modele (lazy learning). voisinage).
proches . Incrémentalité (garder a disposition les | 2. Impossibilité d’interprétation d’un
voisins individus de la base). classement proposé.

. Nécessité de garder sous la main la base

de données.

. Sensibilité a la dimensionnalité (et aux

variables non pertinentes).

Adapté de [30], [31], [32], [33] et [34].

A partir de ce tableau nous avons décidé d’adopter pour notre travail la méthode basée sur

les arbres de décision et cela est principalement due au fait que les arbres de décision sont

faciles a comprendre gréce a leurs structures conditionnelles.
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De ce fait méme un non informaticien ou un non mathématicien pourra comprendre le
modele contrairement aux autres structures qui sont un peu plus complexes.

En plus de cet avantage nous trouvons ’avantage de ’efficacité et la capacité d’adopter le
modele a différentes situations car les arbres de décision peuvent gérer différents types de
variables et grice a cela on peut trouver différents jeux de données qui permettent de tester
la validité et la puissance de notre outil.

Comme expliqué en haut, il y a plusieurs algorithmes qui permettent de construire des
arbres de décision : C4.5, CART, CHAID.... Nous avons décidé d’adopter ’algorithme
CART. C’est un algorithme utiliser pour les cas de classification comme ceux de régression,
il est alors d’une large utilisation. De plus, il permet I’utilisation de variables de tous types
(continues, discrétes et catégoriques). A mentionner aussi que des travaux concernant les
traitements paralléles des algorithmes comme C4.5 ont déja été réalisés, ce qui n’est pas le
cas de I’algori<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>