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Résumé

Le data mining, ou La fouille de données, constitue le cceur d'un processus d'extraction de
connaissances a partir d'un large volume de données. Son champ d'applications est trés vaste.

Dans le présent travail nous exposons un modele de prédiction pour la recherche d’une donnée
ou valeur et qui est en fait une valeur inconnue au départ et dont nous voulons prédire.

Pour atteindre cet objectif nous proposons un systéme qui va s'articuler autour de trois modules

Dans un premier temps nous employons la technique de la classification Pour une analyse de
données qui extrait des modeles décrivant avec précision les catégories et les catégories de données
importantes, C'est le modele de connaissance que nous allons analyser. Pour ce faire, nous
proposons 1’utilisation de la méthode K-NN sous un environnement appelé WEKA destiné a la
fouille de données.

Dans un deuxiéme temps nous utilisons un module que nous avons développé afin de faire la
prédiction a partir du modele construit par classification.

Dans une étape finale nous expérimentons notre approche sur des données se rapportant aux.

Malade de la colonne vertébrale. Dans ce type de maladie, le type de maladie est souvent
reconnu par ses symptomes Enfin, nous évaluerons notre approche.

Le travail que nous présentons dans cette thése est trés intéressant, notamment dans la
recherche des symptomes qui apparaissent sur le patient. Cela contribuera a l'identification du type
de maladie.

Mots clés :

Extraction de connaissances, Fouille de données, Classification, Prédiction, Maladie.
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Introduction générale

Les systemes d’information deviennent de plus en plus complexes et diversifiés en raison
notamment de 1’émergence de nouvelles technologies. L’accroissement continu de la volumétrie des
données numériques ainsi que la multiplicité des sources de données de plus en plus hétérogenes,
conjugués aux besoins pressants des entreprises a exploiter ces données dans un processus d’aide a
la prise de décisions ont fait émergé de nouvelles problématiques que les technologies émergentes
d’extraction des connaissances a partir des données et d’entreposage de données continuent a

étudier et a leur chercher des solutions.

Ceci nécessite la définition de nouvelles approches pour les architectures, I’intégration, la
modélisation, I’interrogation, I’optimisation L’Extraction des Connaissances a partir des Données
(ECD) apparue dans la communauté de I’intelligence artificielle, a pour but I’identification de

structures inconnues, valides, et potentiellement exploitables dans les bases de données.

L’ECD propose un cadre général dans lequel sont regroupées les méthodes qui permettent de
faire face aux problémes d’organisation des données et de leur exploitation, plus particulierement :
I’entreposage et la fouille des données. L’entreposage des données a pour objet d’organiser de trés
grands volumes de données, de les structurer et les préparer a 1’analyse. Il est centré sur le processus

d’Extraction, Transformation et Chargement de données (ETC).

Les données sont généralement stockées dans des bases des données spécialisées dites :
Entrepdts des Données (ED). La Fouille des Données (FD) a pour but d’extraire des connaissances
a partir des données par des méthodes de structuration (apprentissage non supervisé¢) ou par des
méthodes explicatives (apprentissage supervisé), une fois les données acquises et préparées.
Comme la FD est étroitement liée au processus d’ECD, la plupart des travaux de recherche utilisent

ces deux termes de manicre interchangeable.

L’objectif de notre étude est de faire présenter tous le processus d’un ECD : a partir de la
collection des donnés (des donnés sur des verres) obtenu d’une base de donné et analysées par un
environnement d’apprentissage WEKA, ce dernier permet de nous donner le modele souhaité,

jusqu'a I’étape d’extraire des connaissances (Classifier des verres) utilisant une interface graphiques

Notre mémoire est divisé en quatre chapitres, nous décrivons briévement ici le contenu de

chacun d’eux:

e le Chapitre 01, contient des généralités sur I’ECD.
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e Chapitre 02, est consacré a la présentation de la tache classification et son processus avec ses
différents algorithmes et les techniques d’évaluation des classifier.

e Chapitre 03 : est consacré a la présentation de 1’architecture générale de I’approche avec sa
modélisation

e Le chapitre 04, sera consacré a un exposé des différentes parties du processus expérimental
que nous avons réalis¢é pour valider notre approche et nous présentons la plate-forme
expérimentale réalisée en plus les essais et les résultats du systtme mis en ceuvre sans
oublier d’exposer les interfaces de notre systéme.

Enfin, nous terminons ce mémoire par une conclusion générale, qui récapitule les travaux

réalisés, et ferrons le point sur un ensemble de perspectives envisagées.
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1.1. INTRODUCTION

Ce premier chapitre présente les concepts de fouille de données, ou les différentes étapes du
processus d’extraction de connaissances a partir des données sont décrites. Nous insistons sur les

différentes approches de mise en ceuvre d’un modele de fouille de données.

1.2. 'EXTRACTION DE CONNAISSANCES A PARTR DE DONNEES

L’ECD Est un processus pour la découverte de nouvelles connaissances sur un domaine
d'application donné. Il consiste en de nombreuses €tapes, dont la plus importante est la fouille de
données (data mining). Chaque étape du processus vise I'achévement d'une tache particuliere, et est

réalisée par l'application d'une ou plusieurs méthodes particulieres.

L’ECD est également défini par Fayad comme étant « un processus non trivial qui permet
d’identifier, dans des données, des patterns ultimement compréhensibles, valides, nouveaux et
potentiellement utiles ». Cette définition est la plus répandue dans la communauté Extraction et

Gestion des Connaissances. [1]

Il est Inventée au premier workshop de KDD en 1989, I’expression « Extraction de
Connaissances a partir de Données » désigne I’ensemble de « processus non trivial d’identification
des mode¢les valides, nouveaux, potentiellement utiles et finalement compréhensibles a partir des
données d’une grande base de données. En effet, les données représentent un ensemble de faits et le
modele I’expression, exprimée dans un langage de description d’un ensemble de données, qui décrit

les corrélations entre ces données

L'extraction de connaissances a partir des données (ECD) se définit comme « l'acquisition
de connaissances nouvelles, intelligibles et potentiellement utiles a partir de faits cachés au sein de
grandes quantités de données »En fait, on cherche surtout a isoler des traits structuraux (patterns)
qui soient valides, non triviaux, nouveaux, utilisables et si possible compréhensibles ou explicables

Un processus d’ECD est constitué de quatre phases qui sont :

le nettoyage et intégration des données,
le prétraitement des données,

la fouille de données

B wbdh o=

I’évaluation et la présentation des connaissances [2].

La figure 1 récapitule ces différentes phases ainsi que les enchalnements possibles entre ces

phases.
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Figure 1.1: Processus d’extraction de connaissances a partir des données [3]

1.3.ETAPES DU PROCESSUS D’EXTRACTION DE CONNAISSANCES A PARTIR DE
DONNEES

3.1.Nettoyage et intégration des données

Le nettoyage des données consiste a retravailler ces données bruitées, soit en les supprimant,

soit en les modifiant de maniere a tirer le meilleur profit.

L’intégration est la combinaison des données provenant de plusieurs sources (base de données,
sources externes, etc.). Le but de ces deux opérations est de générer des entrepots de données et/ou
des magasins de données spécialisés contenant les données retravaillées pour faciliter leurs

exploitations futures.
3.2.Prétraitement des données

I1 peut arriver parfois que les bases de données contiennent a ce niveau un certain nombre de
données incompletes et/ou bruitées. Ces données erronées, manquantes ou inconsistantes doivent
étre retravaillées si cela n’a pas été fait précédemment. Dans le cas contraire, durant 1’étape
précédente, les données sont stockées dans un entrepdt. Cette étape permet de sélectionner et

transformer des données de maniére a les rendre exploitables par un outil de fouille de données.
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Cette seconde étape du processus d’ECD permet d’affiner les données. Si I’entrepot de données
est bien construit, le prétraitement de données peut permettre d’améliorer les résultats lors de

I’interrogation dans la phase de fouille de données.
3.3.Fouille de données (Data Mining)

La fouille de données (data mining en anglais), est le ceeur 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. Il est possible de
définir la qualité¢ d’un modele en fonction de critéres comme les performances obtenus, la fiabilité,
la compréhensibilité, la rapidit¢é de construction et d’utilisation et enfin 1’évolutivité. Tout le
probléme de la fouille de données réside dans le choix de la méthode adéquate a un probléme
donné. 11 est possible de combiner plusieurs méthodes pour essayer d’obtenir une solution optimale
globale. Nous ne détaillerons pas d’avantage la fouille de données dans ce paragraphe car elle fera

I’objet "une section complete.
3.4.Evaluation et présentation

Cette phase est constituée de 1’évaluation, qui mesure I'intérét des motifs extraits, et de la
présentation des résultats a I’utilisateur grace a différentes techniques de visualisation. Cette étape
est dépendante de la tache de fouille de données employée. En effet, bien que I’interaction avec
I’expert soit importante quelle que soit cette tache, les techniques ne sont pas les mémes. Ce n’est
qu’a partir de la phase de présentation que 1’on peut employer le terme de connaissance a condition
que ces motifs soient validés par les experts du domaine. Il y a principalement deux techniques de

validation qui sont la technique de validation statistique et la technique de validation par expertise.

La validation statistique consiste a utiliser des méthodes de base de statistique descriptive.
L’objectif est d’obtenir des informations qui permettront de juger le résultat obtenu, ou d’estimer la

qualité ou les biais des données d’apprentissage. Cette validation peut étre obtenue par :
* le calcul des moyennes et variances des attributs,
* si possible, le calcul de la corrélation entre certains champs,

* ou la détermination de la classe majoritaire dans le cas de la classification.
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La validation par expertise est réalisée par un expert du domaine qui jugera la pertinence des
résultats produits. Par exemple pour la recherche des régles d’association, ¢’est I’expert du domaine

qui jugera la pertinence des régles.

Pour certains domaines d’application (le diagnostic médical, par exemple), le modele présenté
doit étre compréhensible. Une premiere validation doit étre effectuée par un expert qui juge la
compréhensibilité du modéle. Cette validation peut étre, éventuellement, accompagnée par une

technique statistique [4].

Grace aux techniques d’extraction de connaissances, les bases de données volumineuses sont
devenues des sources riches et fiables pour la génération et la validation de connaissances. La
fouille de données n’est qu’une phase du processus d’ECD, et consiste a appliquer des algorithmes
d’apprentissage sur les données afin d’en extraire des modeles (motifs). L’extraction de
connaissances a partir des données se situe a l’intersection de nombreuses discipline, comme
I’apprentissage automatique, la reconnaissance de formes, les bases de données, les statistiques, la

représentation des connaissances, I’intelligence artificielle, les systemes experts, etc. (Figure 1.2)

[5].

Les bases de données Statistiques L’mntelligence artificielle

v
1
@]
[~

Représentation de connaissance L apprentissage automatique

Systémes experts Autres domaines Reconnaissance de formes

Figure 1.2 : L’Extraction de connaissances a partir des données a la confluence de

nombreux domaines [5].

Les concepts de fouille de données et d’extraction de connaissances a partir de données sont

parfois confondus et considérés comme synonymes. Mais, formellement on considére la fouille de
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données comme une étape centrale du processus d'extraction de connaissances des bases de

données.

1.4.LA FOUILLE DE DONNEES

La fouille de données est un domaine qui est apparu avec 1’explosion des quantités
d’informations stockées, avec le progrés important des vitesses de traitement ét¢ des supports de
stockage. La fouille de données vise a découvrir, dans les grandes quantités de données, les
informations précieuses qui peuvent aider & comprendre les données ou a prédire le comportement
des données futures. Le datamining utilise depuis son apparition plusieurs outils de statistiques et

d’intelligence artificielle pour atteindre ses objectifs.

La fouille de données s’intégre dans le processus d’extraction des connaissances a partir des
données ECD ou (KDD : Knowledge Discovery from Data en anglais). Ce domaine en pleine

expansion est souvent appelé le datamining [6].

L’expression "data mining" est apparue vers le début des années 1960 et avait, a cette époque,
un sens péjoratif. En effet, les ordinateurs étaient de plus en plus utilisés pour toutes sortes de
calculs qu’il n’était pas envisageable d’effectuer manuellement jusque-la. Certains chercheurs ont
commence a traiter sans a priori statistique les tableaux de données relatifs a des enquétes ou des
expériences dont ils disposaient. Comme ils constataient que les résultats obtenus, loin d’étre
aberrants, étaient tout au contraire prometteurs, ils furent incites a systématiser cette approche
opportuniste. Les statisticiens officiels considéraient toutefois cette démarche comme peu

scientifique et utilisérent alors les termes " data mining " ou "data mining" pour les critiquer.

Cette attitude opportuniste face aux données coincida avec la diffusion dans le grand public de
I’analyse de données dont les promoteurs, comme Jean-Paul Benzecri [7], ont également di subir

dans les premiers temps les critiques venant des membres de la communauté des statisticiens.

Le succes de cette démarche empirique ne s’est pas démenti malgré tout. L’analyse des
données s’est développée et son intérét grandissait en méme temps que la taille des bases de
données. Vers la fin des années 1980, des chercheurs en base de données, tel que Rakesh Agrawal,
ont commenc¢ a travailler sur I’exploitation du contenu des bases de données volumineuses comme
par exemple celles des tickets de caisses de grandes surfaces, convaincus de pouvoir valoriser ces
masses de données dormantes. Ils utilisérent I’expression "data base mining" mais, celle-ci étant
déja déposée par une entreprise (Data base mining Workstation), ce fut "data mining" qui s’imposa.

En mars 1989, Shapiro Piat et ski proposa le terme "knowledge discovery" a I’occasion d’un atelier
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sur la découverte des connaissances dans les bases de données .Actuellement, les termes data
mining et knowledge discovery in data bases (KDD, ou ECD en francais) sont utilisés plus ou
moins indifféremment. Nous emploierons par conséquent I’expression "data mining", celle-ci étant

la plus fréquemment employée dans la littérature.

"

La communauté¢ de "data mining " a initié sa premiere conférence en 1995 a la suite de
nombreux ateliers (workshops) sur le KDD entre 1989 et 1994. La premiére revue du domaine "

Data mining and knowledge discovery journal " publiée par "Kluwers " a été lancée en 1997.

« Le data mining, ou fouille de données, est I’ensemble des méthodes et techniques destinées a
I’exploration et 1’analyse de bases de données informatiques (souvent grandes), de fagon
automatique ou semi-automatique, en vue de détecter dans ces données des régles, des associations,
des tendances inconnues ou cachées, des structures particuliéres restituant [’essentiel de

I’information utile tout en réduisant la quantité de donnéesy [8].

La définition la plus communément admise de Data Mining est celle de [9] : «Le Data mining
est un processus non trivial qui consiste a identifier, dans des données, des schémas nouveaux,

valides, potentiellement utiles et surtout compréhensibles et utilisables.

En bref, le data mining est I’art d’extraire des informations (ou méme des connaissances) a

partir des données [10].

1.5. PRINCIPALES TACHES DE FOUILLE DE DONNEES

On dispose de données structurées. Les objets sont représentés par des enregistrements (ou
descriptions) qui sont constitués d'un ensemble de champs (ou attributs) prenant leurs valeurs dans
un domaine. De nombreuses taches peuvent étre associées au Data Mining, parmi elles nous

pouvons citer:
5.1.La classification

La classification est la tdche la plus commune de la fouille de données qui semble étre une
tache humaine primordiale. Afin de comprendre notre vie quotidienne, nous sommes constamment
obligés a classer, catégoriser et évaluer. La classification consiste a étudier les caractéristiques d’un
nouvel objet pour Iattribuer a une classe prédéfinie. Les objets a classifier sont généralement des
enregistrements d’une base de données, la classification consiste & mettre a jours chaque
enregistrement en déterminant la valeur d’un champ de classe. Le fonctionnement de la

classification se décompose en deux phases. La premicre étant la phase d’apprentissage. Dans cette
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phase, les approches de classification utilisent un jeu d’apprentissage dans lequel tous les objets
sont déja associés aux classes de références connues. L’algorithme de classification apprend du jeu
d’apprentissage et construit un mod¢le. La seconde phase est la phase de classification proprement

dite, dans laquelle le mode¢le appris est employé pour classifier de nouveaux objets [11]
5.2.L'estimation

L‘estimation est similaire a la classification a part que la variable de sortie est numérique plutot
que catégorique. En fonction des autres champs de [‘enregistrement l‘estimation consiste a
compléter une valeur manquante dans un champ particulier. Par exemple on cherche a estimer La
lecture de tension systolique d‘un patient dans un hdpital, en se basant sur 1‘dge du patient, son
genre, son indice de masse corporelle et le niveau de sodium dans son sang. La relation entre la
tension systolique et les autres données vont fournir un modele d‘estimation. Et par la suite nous

pouvons appliquer ce modele dans d‘autres cas.

Quelques exemples de 1‘utilisation des taches d‘estimation dans les domaines de recherche et

commerce sont les suivants :

- Estimer le nombre d‘enfants dans une famille.
- Estimant le montant d'argent qu‘une famille de quatre membres choisis aléatoirement
dépensera pour la rentrée scolaire.

- Estimer la valeur d'une piéce immobiliére.

Souvent, la classification et I'estimation sont utilisées ensemble, comme quand le Data Mining
est utilisée pour prévoir qui va probablement répondre a une offre de transfert d'équilibre(de solde)

de carte de crédit et aussi évaluer la taille de 1'équilibre(du solde) a étre transféré
5.3.La prédiction

La prédiction est la méme que la classification et 1‘estimation, a part que dans la prédiction les
enregistrements sont classés suivant des critéres (ou des valeurs) prédites (estimées). La principale
raison qui différencie la prédiction de la classification et 1‘estimation est que dans la création du
modele prédictif on prend en charge la relation temporelle entre les variables d‘entrée et les

variables de sortie.

Quelques exemples de 1‘utilisation des taches de prédiction dans les domaines de recherche et

commerce sont les suivants :
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- Prévoir le prix des actions dans les trois prochains mois.
- Prévoir le champion de la coupe du monde en football en se basant sur la comparaison
des statistiques des équipes.

- Prévoir quels clients va déménager dans les 6 mois qui suivent.

5.4. La segmentation (Clustering).

La segmentation est le regroupement d‘enregistrements ou des observations en classes d‘objets
similaires; un cluster est une collection d‘enregistrements similaires 1‘un a 1‘autre, et différents a
ceux existants sur les autres clusters. La différence entre le clustering et la classification est que
dans le clustering il n‘y a pas de variables sortantes. La tache de clustering ne classifie pas, n‘estime
pas, ne prévoit pas la valeur d‘une variable sortantes. Au lieu de cela, les algorithmes de clustering
visent a segmenter la totalit¢ de données en dessous groupes relativement homogenes. Ils

maximisent I‘homogénéité a 1‘intérieur de chaque groupe et la minimisent entre ces derniers.
Les algorithmes du clustering peuvent étre appliqués dans des différents domaines, tel que :

- Découvrir des groupes de clients ayants des comportements semblables.
- Classification des plantes et des animaux étant donné leurs caractéristiques.

- Segmentation les observations des épicentres pour identifier les zones dangereuses.

5.5.La description.

Parfois le but du Data Mining est simplement de décrire ce qui se passe sur une Base de
Données compliquée en expliquant les relations existantes dans les données pour en premier lieu

comprendre le mieux possible les individus, les produit et les processus présents sue cette base.

Une bonne description d‘un comportement implique souvent une bonne explication de celui-ci.
Dans la société Américaine nous pouvons prendre comme exemple comment une simple
description, «les femmes supportent le parti Démocrate plus que les hommesy», peut provoquer
beaucoup d‘intérét et promouvoir les études de la part des journalistes, sociologistes, économistes et

les spécialistes en politiques [12].

Cette tache, plus connue comme I’analyse du panier de la ménagere, consiste a déterminer les

variables qui sont associées. L'exemple type est la détermination des articles (le pain et le lait, la
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tomate, les carottes et les oignons) qui se retrouvent ensemble sur un méme ticket de supermarché.
Cette tache peut étre effectuée pour identifier des opportunités de vente croisée et concevoir des

groupements attractifs de produit.
5.6.Les régles d’association.

Les regles d'association sont traditionnellement liées au secteur de la distribution car leur
principale application est "l'analyse du panier de la ménagere (mark et basket analyses)" qui
consiste en la recherche d'associations entre produits sur les tickets de caisse. Le but de la méthode
est I'¢tude de ce que les clients achétent pour obtenir des informations sur "qui" sont les clients et
"pourquoi" ils font certains achats. La méthode peut étre appliquée a tout secteur d'activité pour

lequel il est intéressant de rechercher des groupements potentiels de produits ou de services:

Services bancaires, services de télécommunications, par exemple. Elle peut étre également
utilisée dans le secteur médical pour la recherche de complications dues a des associations de

médicaments ou a la recherche de fraudes en recherchant des associations inhabituelles.

Un attrait principal de la méthode est la clarté des résultats produits. En effet, le résultat de la

méthode est un ensemble de régles d'association.

Cette tache, plus connue comme I’analyse du panier de la ménagere, consiste a déterminer les
variables qui sont associées. L'exemple type est la détermination des articles (le pain et le lait, la
tomate, les carottes et les oignons) qui se retrouvent ensemble sur un méme ticket de supermarché.
Cette tache peut étre effectuée pour identifier des opportunités de vente croisée et concevoir des

groupements attractifs de produit.

1.6.LES METHODES DE FOUILLE DE DONNEES

Pour tout jeu de données et un probléme spécifique, il existe plusieurs méthodes que 1’on

choisira en fonction de :

la tache a résoudre,

e la nature et de la disponibilité des données,

e [’ensemble des connaissances et des compétences disponibles,

e la finalité du mod¢le construit,

e [’environnement social, technique, philosophique de 1’entreprise,

e ctc.
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Quelque méthode a été élaborée pour résoudre des taches bien définies. On trouve:
6.1.Les Plus Proches Voisins.

La méthode des plus proches voisins (PPV en bref, nearest neighbor en anglais) est une
méthode dédiée a la classification qui peut étre étendue a des taches d'estimation. La méthode PPV
est une méthode de raisonnement a partir de cas. Elle part de 1'idée de prendre des décisions en

recherchant un ou des cas similaires déja résolus en mémoire.
6.2.Les Arbres de Décision.

Les arbres de décision est I'une des plus intuitives et des plus populaires du data mining,
d’autant plus qu’elle fournit des regles explicites de classement et supporte bien les données
hétérogenes, manquantes et les effets non linéaires. Pour les applications relevant du marketing de
bases de données, actuellement la seule grande concurrente de 1’arbre de décision est la régression
logistique, cette méthode étant préférée dans la prédiction du risque en raison de sa plus grande
robustesse. Remarquons que les arbres de décision sont a la frontieére entre les méthodes prédictives
et descriptives, puisque leur classement s’opeére en segmentant la population a laquelle ils
s’appliquent : ils ressortissent donc a la catégorie des classifications hiérarchiques descendantes

supervisées.
6.3.Les Réseaux de Neurones.

Les réseaux de neurones sont apparus dans les années cinquante avec les premiers perceptrons,
et sont utilisés industriellement depuis les années quatre-vingt. Un réseau de neurone "ou réseau
neuronal" a une architecture calquée sur celle du cerveau, organisée en neurones et synapses, et se
présente comme un ensemble de nceuds "ou neurones formels, ou unités" connectés entre eux,
chaque variable prédictive continue correspondant a un nceud d’un premier niveau, appelé couche
d’entrée, et chaque variable prédictive catégorique (ou chaque modalité d’une variable catégorique)

correspondant également a un nceud de la couche d’entrée.

Le cas échéant, lorsque le réseau est utilis¢é dans une technique prédictive, il y a une ou
plusieurs variables a expliquer ; elle correspondant alors chacune a un nceud (ou plusieurs dans le
cas des variables catégorielles) d’un dernier niveau : la couche sortie. Les réseaux prédictifs sont
dits "a apprentissage supervisé¢" et les réseaux descriptifs sont dits "a apprentissage non supervise".
Entre la couche d’entrée et la couche sortie sont parfois connectés a des nceuds appartenant a un

niveau intermédiaire : la couche cachée. Il peut exister plusieurs couches cachées [13].
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1.7. CONCLUSION

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté les principaux concepts de fouille de données,

les processus, les taches et les méthodes les plus utilisés en data mining.




Chapitre 2 : La Classification

2.1.INTRODUCTION

La classification est le processus permettant d'identifier a quelle catégorie appartient une
nouvelle observation a partir d'un ensemble de données d'apprentissage contenant des observations

dont l'appartenance a une catégorie est connue.

La classification est la tache la plus commune du Data Mining et qui semble étre une obligation
humaine. Afin de comprendre notre vie quotidienne, nous sommes constamment classifiés,

catégorise et évalués.

La classification consiste a étudier les caractéristiques d’un nouvel objet pour lui attribuer une

classe prédéfinie.

Les objets a classifiés sont généralement des enregistrements d’un bas de données, la

classification consiste a mettre a jour chaque enregistrement en déterminant un champ de classe.

La tache de classification est caractérisée par une définition de classes bien précise et un

ensemble d’exemple classés auparavant.

L’objectif est créer un modele qui peut étre appliqué aux données non classifiées dans le but de
les classifiées, quelques exemples de 1’utilisation des taches de classification dans les domaines de

recherche et commerce sont les suivants :

Déterminer si [’utilisation d’une carte de crédit est frauduleuse.

Diagnostiquant si une certaine maladie est présente.

Déterminer quels numéros de téléphone correspondent aux fax.

Déterminer quelles lignes téléphoniques sont utilisées pour I’acces a internet [14].

2.2.LE PROCESSUS DE CLASSIFICATION

La classification est un processus a deux €tapes : une étape de construction du modéle et une

étape d’utilisation du modele.

Dans construction du mode¢le : description d’un ensemble de classes prédéterminées

=
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Classification

el / Algorithms

: 2

Mike |Assistant Prof 3 no

Mary |Assistant Prof 7 ves

Bill Professor 2 yes =

Jim |Associate Prof| 7 ves Classiftier
Dave |Assistant Prof | 6 no

Anne |Associate Prof| 3 no (Model)

l

IF rank = “professor’
OR vears — O
THEN tenured = “ves~

Figure 2.1 : construction de modele [15]

e Chaque tulpe/échantillon est supposé appartenir a un classe prédéfinie, tel que détermine par

I’attribue d’étiquette de classe.
e [’ensemble des tulples utilisés pour la construction du mode¢le : ensemble d’entrainement.
e [e modele est représenté sous forme de regles de classification, d’arbre de décision, ou des

formules mathématiques.

Classification Process (2): Use Model in Prediction

Classifier
—_— -
Unseen IF rank = “professor’
Data OR years > 6
TIIEN tenured = ‘yes
T'est Data
| {Jeff, Professor, 4) |
Tenured? Tom |Assistant Prof| 10

Merlisi |Associzte Prof]
George |Professor

{ Joseph [Assistant Prof

o
yes
yes

= wa N

Figure 2.2 : utilisation de mod¢le [15]

e Estimer la précision du modéle.

15
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e L’étiquette connue de I’échantillon a tester est comparée avec résultat classifié du modele.

e Le taux de précision est le pourcentage d’échantillons de test qui sont correctement classé

par le modele.

L’ensemble de teste est indépendant de 1’ensemble d’apprentissage, sinon sur-ajustement

se produira [15].
2.3.AVANTAGES DE LA CLASSIFICATION

Avantages

4 Inventorier vos données : Il faut tout d’abord réaliser un inventaire exhaustif de vos données.
La découverte est essentielle dans cette phase d’identification car les données pourraient contenir
des informations sensibles rangées au méme niveau que des informations obsolétes.

+ Respecter les normes : Les différentes réglementations selon votre secteur d’activité obligent
votre entreprise a protéger les données spécifiques ; comme les informations de santé (HIPAA), les
données financieres (SOX) ou encore les données personnelles des résidents de ’'UE (RGPD). La
découverte et la classification des données vous aident a déterminer ou se trouvent ces catégories de
données afin de vous assurer que les contrdles de sécurité appropriés seront mis en ceuvre pour
respecter les exigences légales dans ce domaine.

4 Sécuriser les données confidentielles : Pour protéger convenablement les données sensibles,

vous devez étre en mesure de savoir [16].

24. EVALUATION ET VALIDATION DES CLASSES (LE MODEL)

L’ apprentissage d’un modéle de décision se fait a base de plusieurs parametres, a savoir les

exemples d’entrainement et leur nombre, les parametres de la méthode utilisée, ...etc.

Le choix des valeurs de ces paramétres se fait a travers plusieurs essais et évaluation pour
atteindre des performances satisfaisantes du mod¢le. Les parameétres optimaux pour un modele

donné sont les parametres qui lui permettent de donner une précision de 100%.

Cette situation serait idéale si I’ensemble des exemples représentait parfaitement 1’ensemble de
tous les exemples possibles. Le modele appris peut donner une trés grande précision face aux

exemples d’entrainement, mais se comporte trés mal avec les nouveaux exemples.

L’ apprentissage supervisé utilise une partie des données pour calculer un modéle de décision

qui sera généralisé¢ sur I’ensemble du reste de 1’espace. Il est trés important d’avoir des mesures

&
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permettant de qualifier le comportement du modé¢le appris sur les données non utilisées lors de
I’apprentissage. Ces métriques sont calculées soit sur les exemples d’entrainement eux-mémes ou

sur des exemples réservés d’avance pour les tests.

La métrique intuitive utilisée est la précision du modele appelée aussi le taux de
reconnaissance. Elle représente le rapport entre le nombre de donnée correctement classées et le

nombre total des données testées. L’équation suivante donne la formule utilisée :
1on . A
P=— ¥ LVi, f (x))
Avec :

{1, siyi = f(xi)
L= .
0, sinon

Généralement, la précision est donnée sous forme de pourcentage ce qui nécessite de multiplier

la précision de 1’équation précédente par 100.
(a) Matrice de confusion

La mesure précédente donne le taux d’erreurs commises par le modele appris (100—précision)
mais ne donne aucune information sur la nature de ces erreurs. Dans la plus part des cas

d’application, il est trés important de connaitre la nature des erreurs commises :

Quelle classe est considérée comme quelle classe par le modéle ? Par exemple dans un modele
appris p