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Résumé :

Ce travail se concentre sur I'étude du probléeme de Dataset déséquilibrés dans les algorithmes
d'apprentissage automatique. Les dataset déséquilibrés sont courants dans de nombreux domaines,
ou les exemples de la classe minoritaire sont rares par rapport a ceux de la classe majoritaire. Cela
entraine des défis pour les modeéles

d'apprentissage automatique, car ils ont tendance a étre biaisés en faveur de la classe majoritaire,

ce qui conduit & des performances médiocres pour la classe minoritaire.

Dans cette étude, nous proposons d'utiliser trois techniques de pré-traitement des données pour
équilibrer les dataset :

- Le Sous-echantillonnage (RUS - Radom UnderSampling)
- Le Sur-échantillonnage (ROS - Radom Over-Sampling)
- La techniqgue SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)

Le sous-échantillonnage consiste a supprimer aléatoirement des exemples de la classe majoritaire
afin d'équilibrer les classes, tandis que le sur-échantillonnage duplique aléatoirement des exemples
de la classe minoritaire. SMOTE génére quant a lui de nouveaux exemples synthétiques de la classe

minoritaire en interpolant les caractéristiques des exemples existants.

L'objectif de cette étude est de comparer I'efficacité de ces techniques de pré-traitement sur des
dataset déséquilibrés. Nous évaluerons les performances des modéles d'apprentissage automatique,
tels que la régression logistique, Les réseaux de neurones et les foréts aléatoires, sur ces dataset
pré-traités. Les mesures de performance, telles que la précision, le rappel, le score AUC et le F1-
score, seront utilisées pour évaluer la capacité des modeles a classer correctement les exemples

des classes minoritaires.

Les résultats de cette étude permettront de mieux comprendre I'impact des dataset déséquilibrés
sur les performances des modeles d'apprentissage automatique, ainsi que I'efficacité des techniques

de pré-traitement pour résoudre ce probléme.
Mots clés : L'apprentissage automatique, Dataset déséquilibrés,

Les techniques de pré-traitement des données



Summary :

This work focus on the study of the problem of unbalanced datasets in machine learning algorithms.
Unbalanced datasets are common in many fields, where examples of the minority class are sparse
compared to those of the majority class. This leads to challenges for models

machine learning because they tend to be biased towards the majority class, leading to poor

performance for the minority class.

In this study, we propose to use three data pre-processing techniques to balance the dataset:
- Under-sampling (RUS - Radom UnderSampling)

- Over-sampling (ROS - Radom Over-Sampling)

- The SMOTE technique ( Synthetic Minority Over-sampling Technique)

Undersampling consists of randomly removing examples from the majority class in order to balance
the classes, while oversampling randomly duplicates examples from the minority class. SMOTE
generates new synthetic examples of the minority class by interpolating the characteristics of the

existing examples.

The objective of this study is to compare the effectiveness of these pre-processing techniques on
unbalanced datasets. We will evaluate the performance of machine learning models, such as logistic
regression, neural networks, and random forests, on these pre-processed datasets. Performance
measures, such as precision, recall, AUC-score and F1-score, will be used to assess the ability of

the models to correctly classify examples of minority classes.

The results of this study will provide insight into the impact of unbalanced datasets on the
performance of machine learning models, as well as the effectiveness of pre-processing techniques

to address this issue.

Keywords: Machine learning, Unbalanced dataset, Data pre-processing techniques
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Introduction générale

1. Context de recherche

L'étude du probléme des datasets désequilibrés dans les algorithmes d'apprentissage

automatique est un domaine de recherche en plein essor.

Avec l'avénement de lintelligence artificielle et de I'apprentissage automatique, les
algorithmes basés sur des modeéles prédictifs sont de plus en plus utilisés pour résoudre une grande
variété de problémes dans de nombreux domaines, tels que la santé, la finance, la sécurité et bien

d'autres encore.

Cependant, I'un des défis majeurs auxquels sont confrontés les chercheurs et les praticiens de
I'apprentissage automatique est le desequilibre des datasets utilisés pour I'entrainement de ces

modeles.

Dans de nombreux cas, les datasets réels sont caractérisés par une répartition inégale des
classes, c'est-a-dire que certaines classes sont sous-représentées tandis que d'autres sont sur-
représentées. Par exemple, dans un probléme de détection de fraudes, les transactions frauduleuses

représentent généralement une petite proportion de I'ensemble des données disponibles.

Le déséquilibre des datasets peut entrainer des problemes majeurs lors de I'entrainement des
modeles d'apprentissage automatique. Les algorithmes de base ont tendance a étre biaisés en faveur
des classes majoritaires, ce qui peut conduire a une mauvaise performance de prédiction pour les

classes minoritaires.

Par conséquent, il est essentiel de développer des méthodes et des techniques spécifiques pour

aborder ce probléme et améliorer les performances des modéles sur les classes sousreprésentées.

Le contexte de recherche dans I'étude des datasets désequilibrés consiste a identifier les causes
du déséquilibre, a évaluer les impacts sur les performances des modéles d'apprentissage

automatique et a proposer des approches pour remedier a ce probléme.

Les chercheurs s'intéressent a la fois aux aspects théoriques et pratiques de ce probleme, en
explorant des méthodes telles que le sur-échantillonnage, le souséchantillonnage, la génération

synthétique de données et les algorithmes d'apprentissage en ligne.
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Introduction générale

L'objectif final de cette recherche est de permettre aux algorithmes d'apprentissage
automatique de traiter de maniere efficace et équitable les datasets déséquilibrés, en améliorant la
performance de prédiction pour toutes les classes et en garantissant une prise de décision
équilibrée. Cela aura un impact significatif sur de nombreux domaines d'application et contribuera

a l'avancement de l'apprentissage automatique dans des scénarios réels.
2. Problématique, Motivation et Positionnement

Problématique :

La problématique de I'étude des datasets desequilibrés dans les algorithmes d'apprentissage
automatique réside dans le fait que les modéles traditionnels ont tendance a étre biaisés en faveur
des classes majoritaires, ce qui conduit a une mauvaise performance de prédiction pour les classes
minoritaires. Cela pose un défi majeur pour les chercheurs et les praticiens qui cherchent a
développer des modeles d'apprentissage automatique performants et équitables dans des scénarios
réels ou les datasets déséquilibrés sont courants. La problématique de cette étude consiste donc a
trouver des solutions efficaces pour améliorer la performance des modeles sur les classes sous-

représentées tout en maintenant une équité dans la prise de décision.
Motivation :

La motivation derriere cette étude est multiple. Tout d'abord, l'utilisation croissante de
I'apprentissage automatique dans des domaines sensibles tels que la santé et la finance nécessite
des modeles fiables et équitables, capables de traiter des datasets déséquilibrés. Ensuite,
I'amélioration de la performance de prédiction pour les classes minoritaires est essentielle dans de
nombreux scénarios réels, ou la détection de cas rares ou d'événements critiques peut avoir des
conséquences majeures. De plus, le développement de méthodes efficaces pour traiter les datasets
déséquilibrés peut contribuer a réduire les biais et les inégalités dans les systemes d'intelligence

artificielle, favorisant ainsi une utilisation plus ethique et responsable de ces technologies.
Positionnement :

Cette étude se positionne a la croisée de I'apprentissage automatique, de la statistique et de la
recherche opérationnelle. Elle vise a explorer les différentes méthodes et techniques existantes

pour aborder le probléme des datasets déséquilibrés, en les évaluant de maniére critique et en
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proposant des ameliorations. L'approche adoptée peut étre a la fois théorique, en proposant de

nouvelles méthodes d'échantillonnage ou de géneération de données, et pratique, en développant
des outils et des frameworks pour faciliter I'application de ces méthodes dans des scénarios réels.
L'objectif ultime est de contribuer & I'avancement des connaissances et des pratiques dans le
domaine de lI'apprentissage automatique, en permettant aux modeles de faire face efficacement aux

datasets déséquilibrés et de prendre des décisions équitables et précises dans des situations réelles.
3. Organisation du mémoire

Le présent mémoire est organisé en trois principaux chapitres en plus de I'introduction

génerale et la conclusion générale.

> Chapitre 1 : « Généralités sur I’Apprentissage automatique » est un domaine de

I'intelligence artificielle.
Notre présentation s’appuie sur définition de I'apprentissage automatique,
Ses types, les algorithmes de classification, les étapes pour crées un modéle
d'apprentissage automatique ...

Chapitre 2 : « Dataset non équilibré » est consacré a une présentation générale du probleme
des données déséquilibrées qui est devenu un probléme majeur pour 1’apprentissage automatique,
nous présenterons les solutions a ce probleme a travers la méthode d’équilibrages de dataset RUS,
ROS , SMOTE

> Chapitre 3 : présente nos différentes contributions et toutes les expérimentations que nous
avons réalisé au cours de notre étude, ce chapitre présente aussi les discussions des résultats
obtenus et une comparaison avec 1’état de 1’art. Une conclusion générale qui synthétise toutes les
idées extraites de nos différentes expérimentations et présente aussi les pistes de recherche

ouvertes a partir de ce travail de thése de master.

14
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Chapitre 01 : Généralités sur ’apprentissage automatique.

Introduction

L'apprentissage automatique, également connu sous le nom de machine learning en anglais,
est un sous-domaine de l'intelligence artificielle (IA) qui se concentre sur le développement de
méthodes et d'algorithmes permettant aux ordinateurs d'apprendre a partir de données et d'améliorer
leur performance sans étre explicitement programmés. En d'autres termes, l'apprentissage
automatique permet aux machines d'acquérir des connaissances et des compétences a partir de
I'expérience.

Dans ce chapitre nous nous intéressons au domaine de I’intelligence artificielle en expliquant
certains des principaux concepts clés qui le composent, en particulier I’apprentissage automatique
nécessaire pour la compréhension de ce mémoire. Nous commengons par définir 1’intelligence
artificielle et ’apprentissage automatique. Nous présentons ensuite les étapes de 1’apprentissage

automatique et ses différents types, les modeles d'apprentissage automatique.
Enfin, nous terminons par une conclusion.
1.1. Définition de I’intelligence artificielle
L'intelligence artificielle (IA) (en anglais artificiel intelligence (Al)) consiste a rendre un
étre artificiel (une machine) intelligent a travers différentes théories et techniques, visant a

permettre aux machines d'étre capable de penser, raisonner et méme d’apprendre comme un

humain.

1.2. Le domaine des Intelligence artificielle

L’apprentissage automatique (machine Learning en anglais) qui lui-méme comprend
I’apprentissage profond ( Deep earning en anglais), ces trois concepts sont étroitement liés. (\Voir

la figure 1).
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Chapitre 01 : Généralités sur ’apprentissage automatique.

Intelligence rMachine Deep
artificielle Learning Learning

Figure 1 : Les domaines de I’intelligence artificielle [19]

1.3. Définition de ’apprentissage automatique (AA)

La premicre définition de L’apprentissage automatique a ¢été introduite par
I’informaticien chercheur Arthur Samual en 1958, 1l I’a défini comme étant le domaine d'études

qui donne aux ordinateurs la possibilité d'apprendre sans étre explicitement programmé. [1]

Puis elle a été enrichie par le professeur Tom Mitchell en 1998: « Un programme
informatique apprendrait de I'expérience E en ce qui concerne une tache T et une mesure de
performance P, si sa performance sur T, telle que mesurée par P, s'améliore avec I'expérience E
».[2]

On déduit alors que 1’apprentissage automatique correspond au fait d’apprendre a une
machine a accumuler de la connaissance a partir d'expériences, afin de résoudre au mieux un

probleme considére.

1.4. Historique

Les premiéres études sur I’AA remontent a des travaux de statistique dans les années
1920. Mais ce n’est qu’apres la seconde guerre mondiale que les premicres expériences deviennent

possibles.
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Chapitre 01 : Généralités sur ’apprentissage automatique.

Le premier cas d’étude ¢était sur les réseaux neuronaux en 1943, lorsque le
neurophysiologiste Warren McCulloch et le mathématicien Walter Pitts ont écrit un article sur les
neurones et leur fonctionnement. Ils ont décidé de créer un modele de cela en utilisant un circuit

électrique, et donc le réseau neuronal est né.

En 1950, Alan Turing a créé le test de Turing. Pour qu'un ordinateur passe, il doit étre

capable de convaincre un humain qu'il est un humain et non un ordinateur.

1952 a vu le premier programme informatique qui pouvait apprendre en cours

d'execution. C'était un jeu qui jouait aux dames, créé par Arthur Samuel.

Frank Rosenblatt a concu le premier réseau de neurones artificiels en 1958, appelé
Perceptron.

1967 - L'algorithme du « plus proche voisin » est écrit, permettant aux ordinateurs de

commencer a utiliser la reconnaissance de formes trés basique.

1981 - Gerald Dejong introduit le concept d'apprentissage basé sur I'explication (EBL),
dans lequel un ordinateur analyse les données d'entrainement et crée une regle générale qu'il peut

suivre en rejetant les données sans importance.

1982 -John Hopfield a suggéré de créer un réseau qui avait des lignes bidirectionnelles,

semblable a la facon dont les neurones fonctionnent réellement.

En 1986, trois chercheurs du département de psychologie de Stanford ont décidé
d'étendre un algorithme créé par Widrow et Hoff en 1962. Cela a donc permis de multiples couches
a utiliser dans un réseau de neurones, créant ce que I'on appelle des « apprenants lents », qui

apprendront sur une longue période de temps.

La fin des années 80 et les années 90 n'ont pas apporté grand-chose sur le terrain. Depuis
lors, il y a eu beaucoup plus de progres dans le domaine, comme en 1998, lorsque la recherche aux
laboratoires AT&T Bell sur la reconnaissance des chiffres a permis une bonne précision dans la

détection des codes postaux manuscrits du US Postal Service. [3]

Depuis le début du 21e siécle, de nombreuses entreprises ont réalisé que l'apprentissage
automatique augmentera le potentiel de calcul. C'est pourquoi ils y font des recherches plus

poussees, afin de garder une longueur d'avance sur la concurrence.

18



Chapitre 01 : Généralités sur ’apprentissage automatique.

Certains grands projets comprennent :

Google Brain (2012) : Il s'agissait d'un réseau neuronal profond créé par Jeff Dean de
Google, qui se concentrait sur la détection de motifs dans les images et les vidéos. Il a pu utiliser
les ressources de Google, ce qui le rendait incomparable a des réseaux de neurones beaucoup plus

petits. Il a ensuite été utilisé pour détecter des objets dans des vidéos YouTube.[4]

OpenAl (2015) - Il s'agit d'une organisation a but non lucratif créée par Elon Musk et

d'autres, pour créer une intelligence artificielle stire qui peut bénéficier a I’humanité.[5]

Amazon Machine Learning Platform (2015) - Cela fait partie d’/Amazon Web Services
et démontre comment la plupart des grandes entreprises veulent s'impliquer dans la machine
learning. Cette plateforme est utilisée dans divers outils de leurs systemes internes, des services
régulierement utilisés tels que les recommandations de recherche et Alexa, a des services plus

experimentaux comme Prime Air et Amazon Go.[6]

1.5. Les étapes de ’apprentissage automatique

Afin de développer et gérer un modele d’apprentissage automatique adapté a une mise en

production, il faut passer par les étapes suivantes :

. Collecte des donnees

. Prétraitement des données

. Selection du modéle

. Entrainement et test du modele
. Evaluation.

1.5.1. Collecter des données

La premiére étape consiste a la collecte de données, celle-ci est trés importante car la

qualité et la quantité des données collectées déterminent la qualité du modeéle a venir.

L'ensemble de données (Data set en anglais) peut étre collecté a partir de diverses sources

telles qu'un fichier, une base de donneées, un capteur et de nombreuses autres sources similaires.

19



Chapitre 01 : Généralités sur ’apprentissage automatique.

Cependant les données collectées ne peuvent pas étre utilisées directement, elles peuvent
avoir beaucoup de champs manquants, des valeurs extrémement grandes ou non organisées, ou

bien étre bruyantes. Par conséquent, la préparation des données est effectuée.

1.5.2. Prétraitement des données

Le prétraitement des données est un processus de nettoyage des données brutes en données

propres.
Voici quelques-unes des techniques de prétraitement de base:

* Conversion des données : Comme les modéles d’apprentissage automatique ne peuvent
gérer que des fonctionnalités numériques, les données catégorielles et ordinales doivent donc étre

converties en fonctionnalités numériques.

* Ignorer les valeurs manquantes : A la détection des données manquantes, la ligne ou la
colonne les contenants peuvent étre supprimées selon les besoins. Cette méthode est connue pour

étre efficace, mais elle ne devrait pas étre appliquée excessivement.

« Remplissage des valeurs manquantes : Les données manquantes dans I'ensemble de
données peuvent étre remplacées manuellement par la valeur moyenne, médiane ou la plus haute

fréquence utilisée.

« Apprentissage automatique : La prédiction des données manquantes en utilisant
I’apprentissage automatique, en effet nous pouvons prédire quelles données seront présentes a la

position vide en utilisant les données existantes.

 Détection des valeurs aberrantes : Certaines données d'erreurs qui pourraient étre présentes
dans I’ensemble de données s'écartent considérablement des autres observations de 1I’ensemble de

données. Par exemple : Poids humain = 800

24 kg ; en raison d'une faute de frappe sur I'extra 0. Celles-ci doivent étre supprimées ou

remplacées.

1.5.3. Selection du modele d’apprentissage

Les modéles d'AA sont homogenes aux fonctions qui prédisent une sortie pour une entrée

donnée. Il existe plusieurs algorithmes selon le type d’apprentissage.
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1.5.4. Entrainement et test du modele

Pour I’entrainement d'un modgéle, il faut initialement diviser le modéle en 3 trois sections qui
sont : Données de formation « Training Seten anglais », Données de validation « Validation Set

en anglais » et Données de test « Testing Set en anglais ».

On entraine le classificateur a 1'aide d'un ensemble de données d’apprentissage, ajuste les
parametres a l'aide d'un ensemble de validation, puis teste les performances du classificateur sur
un « ensemble de données de test ». Un point important a noter est que pendant la formation du
classificateur, seul I'ensemble d’entrainement et / ou de validation est disponible. L'ensemble de
données de test ne doit pas étre utilisé pendant I’entrainement du classificateur. L'ensemble de test

ne sera disponible que lors du test du classificateur.

1.5.5. L’évaluation

Elle est une partie intégrante du processus d'élaboration du modele. Elle aide a trouver le

meilleur modeéle qui représente les données et a quel point le modéle choisi fonctionnera a I'avenir.

1.6. Types d’apprentissage automatique

Pour donner a la machine la capacité d’apprendre, on utilise différentes méthodes

d’apprentissage automatique :

1.6.1. Apprentissage supervisé

Cette approche consiste a faire apprendre une machine a travers des exemples d’entrées qui
sont labellisés avec la sortie souhaitée afin que 1’algorithme puisse prédire les valeurs des sorties

en fonction des entrées.

Plus formellement, étant donné un ensemble de données D, décrit par un ensemble de
caractéristiques X, un algorithme d’apprentissage supervisé va trouver une fonction fen entrée x
et la variable a prédire y. La fonction décrivant la relation entre x et ys’appelle un modeéle de
prédiction. D’une maniére générale, la machine peut apprendre une relation f: x — y qui relie x a
y en ayant analysé des millions d’exemples d’associations x — yet 1’utiliser pour catégoriser les

données non triées par la suite.
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On distingue deux problémes d’apprentissage supervisé la classification et la régression que

nous décrivons dans ce qui suit :
1.6.1.1. Classification

La classification consiste a prédire la valeur ou bien la classe d une variable d’entrée discréte.

Par exemple, classification peut servir aprédire si un email est un spam ou non selon le nombre

de liens présent dans 1’email.
1.6.1.2. Régression

La régression consiste a prédire la valeur ou bien la classe d’une variable d’entrée continue.

Par exemple, en utilisant la régression on peut prédirele prix d’un appartement selon sa

surface habitable.

1.6.2. Apprentissage non supervisé

On parle d’apprentissage non supervisé quand on ne dispose pas d’étiquettes, 1’algorithme
doit apprendre tout seul a trouver le point commun entre les données d’entrée et les regrouper dans
des clusters ou classes. On prend comme exemple la reconnaissance d’images. L’algorithme va
pouvoir regrouper des images de voiture dans un cluster et des immeubles dans un autre cluster
ainsi de suite, sans la structure ou le concept de 1’objet ne soit prédéfinitqui est dans notre cas une
voiture et un immeuble ; il saura seul que le point en commun entre les images de voitures est la

roue, et qu'un batiment a des forme plus droite.

1.6.3. Apprentissage semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervisé est une combinaison entre 1’apprentissage supervisé (donnée
labellis€) et I’apprentissage non supervisé¢ (donnée non labellis¢). Cette approche a pour but de

prédire les labels des données non labellisé et améliorer les performances.

1.6.4. Apprentissage par renforcement

L’algorithme va apprendre a se comporter a partir d’un environnement réel ou simulateur, en

interagissant avec ce dernier afin de construire son propre data set (données).
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1.6.5. Apprentissage par transfert

L'apprentissage automatique permet de sauvegarder toutes les données et connaissances déja

traité ; de ce fait, on peut résoudre une tache a partir d’une autre tache similaire déja résolu.

1.7. Les modeles de I’apprentissage automatique adoptes

Il existe plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique selon la complexité du probléme.

1.7.1. La regression logistique

La régression logistique (LR) est un algorithme d'apprentissage automatique utilisé pour
résoudre des problemes de classification binaire ou multinomiale. Contrairement a la régression
linéaire qui prédit des valeurs continues, la régression logistique prédit la probabilité qu'une

observation appartienne a une classe particuliere.

Le principe de base de la régression logistique repose sur la fonction logistique (ou sigmoide)
qui transforme une valeur linéaire en une probabilité comprise entre 0 et 1. L'algorithme utilise des
coefficients de régression pour pondérer les caractéristiques (variables indépendantes) et calcule

une valeur linéaire, qui est ensuite transformée en probabilité a I'aide de la fonction logistique.

Lors de I'entrainement du modele de régression logistique, les coefficients de régression sont
estimés a I'aide de méthodes d'optimisation telles que la méthode du maximum de vraisemblance
ou la descente de gradient. Une fois que les coefficients sont estimés, le modele peut étre utilisé

pour prédire la probabilité d'appartenance a une classe spécifique.
La régression logistique est largement utilisée en raison de ses avantages, tels que :

1. Interprétabilité : Les coefficients de régression peuvent étre interprétés pour comprendre

I'impact relatif des caractéristiques sur la probabilité de classification.

2. Flexibilité : La régression logistique peut étre étendue pour gérer des problémes de

classification multinomiale (plus de deux classes).

3. Robustesse : La régression logistique est relativement robuste aux données manquantes et

bruitées.
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4. Efficacité : L'algorithme de régression logistique est relativement rapide et peut étre utilisé

pour de grands dataset.

Il existe également des variantes de la régression logistique, telles que la régression logistique
pénalisée (L1 ou L2) pour la sélection automatique des caractéristiques et pour la régularisation

afin de prévenir le surajustement. [7]

Logistic Regression Example

« Boundary
« False samples

« True samples

Figure 2 : Schéma du fonctionnement de I'algorithme RL [20]

Les avantages de la régression logistique incluent sa simplicité, son interprétabilité et sa

rapidité d'entrainement et de prédiction.
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1.7.2. Foret Aléatoire

RF (Random Forest) est un algorithme d'apprentissage automatique utiliseé pour la
classification et la régression. Il appartient a la famille des méthodes d'ensemble, qui combinent

les prédictions de plusieurs modeles individuels pour améliorer la performance globale du modele.

Le fonctionnement de l'algorithme Random Forest repose sur la construction d'un ensemble
d'arbres de décision. Chaque arbre de décision est construit en utilisant un sous-ensemble aléatoire
des exemples d'entrainement et un sous-ensemble aléatoire des caractéristiques. Ces arbres sont

construits de maniéere indépendante et chacun effectue des prédictions individuelles. [8]

Training Training Training
Data Data S ir Data
1 2 o n
Training
Decision Decision Decision
Tree Tree Tree
1 2 cece N
\‘ ‘ L - -
Voting
Tost ! (averaging)
Prediction

Figure 3 : Schéma du fonctionnement de I'algorithme FA [21]

Lorsqu'il s'agit de classer un nouvel exemple, chaque arbre de décision dans le Random Forest
émet une prédiction, et la classe prédite est déterminée par un vote majoritaire parmi tous les
arbres. Pour la régression, la prédiction finale est généralement calculée en prenant la moyenne

des prédictions de tous les arbres.
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Random Forest possede plusieurs avantages. Il est efficace pour les dataset de grande
dimension, il peut gérer des données manquantes ou bruitées, et il fournit une estimation de
I'importance des caracteéristiques utilisées dans la classification ou la régression. De plus, il est

moins susceptible au surajustement par rapport a un arbre de décision unique.

1.7.3. Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones (ANN) sont des systémes de traitement de 1’information dont la
structure s’inspire de celle du systéme nerveux. [9] C’est des réseaux fortement connectés de
processeurs élémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcule une
sortie unique sur la base des informations qu'il recoit. Ainsi toute structure hiérarchique de réseaux

est évidemment un réseau.

Fondamentalement, chaque neurone d'un réseau de neurones n'est qu'une fonction
mathématique. Chaque neurone calcule une somme pondérée de ses entrées (plus le poids d'une
entrée est important, plus cette entrée affecte la sortie du neurone). Cette somme pondérée est
ensuite injectée dans une fonction non linéaire appelée fonction d'activation (une étape qui permet

aux réseaux de neurones de modéliser des phénomeénes non linéaires complexes).
Comportement

Un réseau neuronal typique comprend quelques dizaines voire des millions de neurones
artificiels appelés unités disposées en une série de couches, chacune se connectant aux couches de
chaque c6té.

Certains d'entre eux, appelés unités d'entrée (Input layers en anglais), sont congus pour
recevoir diverses formes d'informations du monde extérieur que le réseau tentera de découvrir, de

reconnaitre ou de traiter d'une autre maniere.

D'autres unités sont installées de I'autre coté du réseau et signalent comment il réagit aux
informations qu'il a apprises ; ce sont les unités de sortie (Output layers an anglais). Entre les unités
d'entrées et les unités de sortie se trouvent une ou plusieurs couches d'unités cachées (HIDDEN
LAYERS), qui, ensemble, forment la majorité du cerveau artificiel. Automatique La plupart des
réseaux de neurones sont entierement connectés, ce qui signifie que chaque unité cachée et chaque

unité de sortie est connectée a chaque unité des couches de chaque coté.
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Hidden
layer

Input
layer

Output
layer

Inputs
Outputs

Figure 4 : Schéma du fonctionnement de I'algorithme ANN [22]

Les connexions entre une unité et une autre est représenté par un nombre appelé poids, qui
peut étre positif (si une unité en active une autre) ou négatif (si une unité en supprime ou en inhibe
une autre). Plus le poids est élevé, plus une unité a d'influence sur une autre. (Cela correspond a la
facon dont les cellules cérébrales se déclenchent a travers de minuscules lacunes appelées

synapses.
REMARQUE :

Cependant, pour les dataset désequilibrés, Logistic Regression, Random Forest, Les réseaux

de neurones peuvent encore étre influencé par la classe majoritaire.

1.8. Les applications de ’apprentissage automatique

Les cas d’usages de I’AA sont nombreux, afin d’illustrer 1’utilité¢ de I’AA nous citons :

* La Fouilles de données (data mining en anglais) : utilisé pour ’extraction d’informations.
Elle permet d’utiliser toutes les données qui se trouve des bases de données (BDD) hétérogeénes,
afin de générer des programmes pour 1’apprentissage. Par exemple : trouver une prescription pour

un patient a travers des fichiers médicaux antérieurs.

» Larobotique : Les robots sont maintenant omnipresents, surtout dans les usines. Ils aident,

par exemple, dans la production de masse a automatiser des étapes de travail cohérente
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 Transcription automatique de la parole (Chat bot) : désigne un agent automatisé avec lequel
il est possible d’interagir par texte via les principales plateformes de messagerie telles que

Facebook, Messenger ou Skype.

* La reconnaissance d’objets ou de personnes dans des images, reconnaissance du langage
parlé. Exemple : Environnement de développement biométrique de reconnaissance de visages et

d’empreintes digitales.

1.9. Conclusion

Nous avons présenté les grandes lignes de I’apprentissage automatique. Nous avons exploré
son fonctionnement ainsi que les algorithmes utilisés. Enfin, nous avons exposé d’une part
quelques limitations rencontrées en utilisant ces algorithmes et les différents domaines

d’applications de I’AA.
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Chapiter2: Dataset non équilibré (déséquilibreé)

» Introduction

Le déséquilibre des datasets peut avoir un impact significatif sur les performances des modeéles
d'apprentissage automatique. Les algorithmes traditionnels, lorsqu'ils sont entrainés sur des
datasets déséquilibrés, ont tendance a favoriser les classes majoritaires et a ignorer les classes
minoritaires. Cela entraine une mauvaise généralisation et une performance médiocre pour la

prédiction des classes sousreprésentées.

Dans ce chapitre, nous allons explorer les défis associés aux datasets non équilibrés et les
stratégies couramment utilisées pour y remédier, et les conséquences de ce désequilibre sur les
performances des modéles et les techniques permettant de les atténuer. En comprenant les
problématiques spécifiques liées aux datasets non équilibrés, nous pourrons développer des
approches plus efficaces pour résoudre ces problémes et obtenir des résultats plus précis et
équilibrés.

2.1. Définition:

Dans un probléme de classification, il arrive souvent d’avoir des datasets trés déséquilibrés.
On parle d’un dataset déeséquilibré lorsque le ratio des observations d’une classe par rapport a

I’ensemble des observations est tres faible.

Cette notion de déséquilibre de classes est relativement fréquente dans plusieurs secteurs
comme le secteur médical ou le secteur bancaire et elle est problématique lorsqu’elle n’est pas

traitée.

Un déséquilibre signifie que le nombre de points de données disponibles pour différentes
classes est différent :

S'il y a deux classes, alors des données équilibrées signifieraient 50 % de points pour chacune
des classes. Pour la plupart des techniques d'apprentissage automatique, peu de déséquilibre n'est
pas un probléeme. Ainsi, s'il y a 60% de points pour une classe et 40% pour l'autre classe, cela ne
devrait pas entrainer de dégradation significative des performances. Ce n'est que lorsque le

déséquilibre de classe est élevé, comme
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70% de points pour une classe et 30 % pour l'autre ou plus, que les critéres d'optimisation

standard ou les mesures de performance peuvent ne pas étre aussi efficaces et nécessiter des
modifications. [10]
Pour les données que nous utiliserons dans notre étude, il contient toutes les conditions

mentionnées ci-dessus, ce qui, entré dans la Figure (5) :

Churn Rate

70%

% Customers
g & & & 8

=)
I

2

Churn

Figure 5 : Schéma création présente Taux de désabonnement
Des clients des télécommunications
La classe (NO) : 5174 avec un pourcentage 73,42 %

La classe (YES) : 1869 avec un pourcentage 26,58 %
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2.2. Qu’est-ce que les donnees déséquilibreées ?

Lorsque la classification des données n’est pas égale, on peut parler de données
déséquilibrées. Il s’agit d’une tache de classification qui entraine divers problémes dans la sortie

du modéle.

Le probleme du déséquilibre des classes est trés courant, qu’il s’agisse de jeux de données de
test réels ou de la compétition Kaggle. Les problémes de classification du monde réel comportent
un certain niveau de déséquilibre de classification. Cela se produit généralement lorsqu’il n’y a
pas d’instances de données appropriées qui correspondent a une classe. Par conséquent, il est
essentiel de choisir la bonne métrique d’évaluation du modele. Si le modele comporte un ensemble
de données déséquilibré, votre résultat sera inutile. En revanche, si vous résolvez un probléme de

la vie réelle avec ce modele, le résultat sera un gaspillage.

Dans diverses situations, le déséquilibre des classes se produira toujours. Un bon exemple est
lorsque vous considérez I’ensemble de données des transactions frauduleuses et non frauduleuses.
Vous trouverez moins de transactions frauduleuses que de transactions non frauduleuses. C’est la

que vous trouverez des problémes.

Le probleme des dataset déséquilibrés est trés courant et il est inévitable que cela se produise.
Ce probléme se pose lorsqu’une classe domine sur une autre classe. Cela rend le modéle
d'apprentissage automatique plus biaisé en faveur de la classe majoritaire. Elle provoque une
mauvaise classification des classes minoritaires. 1l s'agit d'un probleme tres courant en
apprentissage automatique ou nous avons des dataset avec un rapport disproportionné

d'observations dans chaque classe.

Maintenant que nous connaissons l'impact des dataset déséquilibrés, c'est un soulagement de

savoir qu'il existe des méthodes pour corriger ledit déséquilibre. [11]
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2.3. Les problemes liés aux les datasets déséquilibreées

Les données desequilibrées posent plusieurs problemes en apprentissage automatique :

1. Biais de modele : Lorsque les dataset sont déséquilibrés, les modéles d'apprentissage
automatique ont tendance a étre biaises en faveur de la classe majoritaire. Cela signifie que le
modele aura du mal a bien généraliser et a prédire avec précision les exemples de la classe

minoritaire.

2. Faible performance pour la classe minoritaire : Etant donné que les données de la classe
minoritaire sont sous-représentées, les modeles peuvent avoir des difficultés a apprendre les motifs
spécifiques de cette classe. Par conséquent, la performance de prédiction pour la classe minoritaire
est souvent médiocre, ce qui peut étre préjudiciable dans des domaines ou la détection des

exemples de cette classe est cruciale.

3. Prédiction biaisée : Les modeles entrainés sur des dataset déséquilibrés ont tendance a
prédire davantage la classe majoritaire, car cela minimise I'erreur globale. Cela peut conduire a
des prédictions biaisées et a des décisions injustes, en ne prenant pas suffisamment en compte les

exemples de la classe minoritaire.

4. Evaluation trompeuse : Lorsque les dataset sont déséquilibrés, les mesures de
performance traditionnelles peuvent étre trompeuses. Par exemple, un modéle peut avoir un taux
de précision €élevé simplement en prédisant constamment la classe majoritaire. Cela peut donner
une impression faussement positive de la performance du modele, en masquant sa mauvaise

performance pour la classe minoritaire.

5. Surapprentissage (Overfitting) : Lorsque les données de la classe minoritaire sont rares,
les modeles peuvent surapprendre les exemples de cette classe, en les mémorisant plutdt qu'en
généralisant les motifs sous-jacents. Cela peut entrainer une performance médiocre lors de la

prédiction de nouveaux exemples de la classe minoritaire. [12]

Il est donc crucial de traiter les problémes poses par les dataset déséquilibrés afin de garantir
des modeles d'apprentissage automatique équitables, précis et capables de bien représenter toutes

les classes présenter dans les données
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2.4. Méthodes d’équilibrage

La correction des déséquilibres a géneré une littérature abondante depuis le début des années
2000, et de nombreuses méthodes sont implémentées et disponibles, sur Python comme sur R. Ces

méthodes peuvent agir a 3 niveaux :
- au niveau des données (data-level solutions)
- niveau des algorithmes (algorithm-level solutions)
- ou au niveau de I’erreur de classification.
Dans notre cas, nous nous concentrerons au niveau des données (Data-level solutions)

Ces solutions consistent a opérer un rééchantillonnage des données utilisées pour
I’entrainement des algorithmes de Machine Learning. Ceci vise un rééquilibrage des classes, pour

faciliter I’apprentissage. Trois méthodes principales existent :

2.4.1. Le sous-échantillonnage aléatoire (random undersampling, RUS)

La technologie d'équilibrage RUS (Random Under-Sampling) est une technique utilisée dans
le domaine de l'apprentissage automatique pour résoudre le probléme de déséquilibre de classes
dans un ensemble de données. Le déséquilibre de classes se produit lorsque les classes d'intérét
dans les données d'apprentissage sont représentées de maniere disproportionnée, c'est-a-dire

qu'une classe est beaucoup plus fréquente que l'autre.

L'équilibrage RUS est une approche qui consiste a réduire aléatoirement la taille de la classe
majoritaire (la classe qui est plus fréquente) pour qu'elle corresponde a la taille de la classe
minoritaire (la classe qui est moins fréquente). Cela permet de créer un nouvel ensemble de

données équilibré ou les deux classes sont représentées de maniere similaire. [13]
Voici comment fonctionne I'équilibrage RUS :
1. Identifiez la classe majoritaire et la classe minoritaire dans votre ensemble de données.

2. Déterminez la taille de la classe minoritaire. C'est la taille que vous souhaitez utiliser pour

I'échantillonnage aléatoire.
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3. Sélectionnez aléatoirement un sous-ensemble d'échantillons de la classe majoritaire avec

la taille de la classe minoritaire.

4. Combiner les échantillons sélectionnés de la classe majoritaire avec I'ensemble de la classe

minoritaire pour créer un nouvel ensemble de données équilibré.
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Figure 6. Schéma création d’une donnée synthétique dans RUS [23]

L'équilibrage RUS est généralement utilisé lorsque le déséquilibre de classes est significatif
et que vous disposez d'un grand nombre d'échantillons dans la classe majoritaire. Cela peut aider

a améliorer les performances du modéle en réduisant le biais introduit par le déséquilibre.

Il convient de noter que I'équilibrage RUS peut entrainer une perte d'informations car il
élimine aléatoirement des échantillons de la classe majoritaire. Il est important de prendre en

compte cette perte d'informations potentielle lors de l'utilisation de cette technique.
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2.4.2. Le sur-échantillonnage aléatoire (random oversampling, ROS)

La technologie d'équilibrage ROS (Random Over-Sampling) est une technique utilisée dans
le domaine de I'apprentissage automatique pour traiter le probleme de déséquilibre de classes dans
un ensemble de données. Le déséquilibre de classes se produit lorsqu'une classe est sous-

représentee par rapport a une autre dans les données d'apprentissage.

L'équilibrage ROS vise a résoudre ce probléme en augmentant aléatoirement la taille de la
classe minoritaire (la classe qui est moins fréquente) pour équilibrer le nombre d'échantillons entre

les classes. [14]
Voici comment fonctionne I'équilibrage ROS :

1- Identifiez la classe majoritaire et la classe minoritaire dans votre ensemble de
données.

2-  Déterminez la taille de la classe majoritaire. C'est la taille que vous souhaitez
atteindre pour équilibrer les classes.

3-  Sélectionnez aléatoirement des échantillons de la classe minoritaire pour atteindre
la taille de la classe majoritaire. Vous pouvez utiliser des techniques telles que le tirage

aléatoire avec remplacement pour sélectionner les échantillons.

4-  Répétez I'étape précédente jusqu'a ce que la taille de la classe minoritaire atteigne

la taille de la classe majoritaire.

5- Combiner les échantillons de la classe minoritaire sélectionnés avec I'ensemble de

la classe majoritaire pour créer un nouvel ensemble de données équilibré.
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Minority Majority Oversampled
Class Class Data

Figure 7 : Schéma création d’une donnée synthétique dans ROS [24]

L'équilibrage ROS peut aider a améliorer les performances du modéle en fournissant plus
d'exemples de la classe minoritaire, ce qui permet au modéle d'apprendre des motifs plus précis

pour cette classe.

2.4.3. Le sur-echantillonnage synthétique (ROS pour Synthetic Minority

Oversampling Technique)

SMOTE est une technique que vous pouvez utiliser pour le suréchantillonnage des données.
Cette technique crée de nouveaux exemples synthétiques au lieu de suréchantillonner par
remplacement. SMOTE introduit des exemples synthétiques dans les segments de ligne pour
suréchantillonner les échantillons de la classe minoritaire. 1l joint tous les k classes minoritaires qui
sont proches des voisins. Le choix des voisins parmi les k voisins les plus proches est aléatoire. Le
nombre dépend de la quantité de suréchantillonnage dont le modele a besoin.

La fonction principale de SMOTE est de construire des classes minoritaires. Il existe un

algorithme simple pour créer ces classes.
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Minority class samples

00

Synthetic samples

Figure 8 : Schéma création d’une donnée synthétique dans SMOTE [25]

Comme vous le savez peut-étre, le développement d’instances répétitives ou le
suréchantillonnage peuvent entrainer un sur ajustement. De plus, la frontiére de décision devient
encore plus étroite. Vous pouvez résoudre ce probléme en générant des échantillons similaires
plutdt que de les répéter tous. SMOTE génére des échantillons nouvellement construits qui ont des
caractéristiques différentes des échantillons précédents. Par conséquent, la limite de décision
devient plus souple. Cela aidera I’algorithme a estimer I’hypothése exacte. Vous trouverez ci-

dessous quelques avantages de SMOTE :
— L’information ne sera pas perdue.

— Cette technique est simple, et vous pouvez facilement I’interpréter et I’implémenter dans le

modéle.

— Elle améliore I’overfitting en tant qu’exemples synthétiques. Cela aidera a générer de

nouvelles instances au lieu de les répliquer.

Ainsi, SMOTE génere de nouvelles observations par interpolation entre les observations
existantes dans I'ensemble de données. Cette technique améliore I'approche ou les exemples dans
une classe minoritaire sont dupliqués pour créer un équilibre. SMOTE synthétise de nouveaux

exemples plutdt que de dupliquer des exemples.
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SMOTE sélectionne des exemples qui se trouvent a proximité dans un espace de
fonctionnalités. Il prend ensuite un nouvel exemple & un point le long du segment, joignant les
exemples adjacents. Pour élaborer davantage, il trouve les k-plus proches voisins (k-NN) dans la
classe minoritaire. Le k-NN fait référence a une approche de classification ou la probabilité qu'un
point de données appartienne a un groupe ou a un autre en fonction des points de données les plus
proches du point de données.

SMOTE choisit une instance de la classe minoritaire au hasard et calcule son k-NN. Un voisin

est alors choisi au hasard.

Aprés cela, un exemple synthétique est créé a un point choisi au hasard entre les deux
exemples. Ce processus peut générer autant d'exemples synthétiques nécessaires a une classe

minoritaire pour créer un équilibre.
Le pseudo algorithme de SMOTE est donnée ci-dessous :

1. Sélectionnez les données a suréchantillonner (données générales avec étiquettes de classe

minoritaire).
2. Choisissez une instance des données.
3. Trouvez ses k voisins les plus proches de ce point de données.

4. Choisissez un point de données aléatoire qui se trouve dans k voisins les plus proches du
point de données sélectionné et créez un point de données synthétique n'importe ou sur la ligne

joignant ces deux points.

5. Répétez le processus jusqu'a ce que les données soient équilibreées.

39



Chapiter2: Dataset non équilibré (déséquilibre)

Input: Nombre dindividus de la classe minoritaire T taux de SMOTE N(<1 ou entier non-nul)
Nombre de plus proches voisins k.
Qutput: N'T individus synthétiques de la classe minoritaire.
SiN < 100%, on choisit un échantillon aléatoire de N-T individus, dont chacun servira & générer un individu
synthetique ;
ifN <1 then
Randomiser le vecteur des T individus;
T=NT,
N=1,
End
Nvariables = Nombre de variables;
ORIGINAUX (T * Nvariables) : matrice des individus originaux de la classe minoritaire; SYNTHETIQUES (N - T
Nvariables) : matrice des individus synthétiques générés ; Nouvindex « 1 : variable de comptage des individus
synthétiques geénerés;
fori« 1to T do Calculer les k plus proches voisins de l'individu i, dont les index correspondants(dans la matrice
ORIGINAUX) sont stockés dans un vecteur V oisins(k x 1);
forj—1toNdo
Choisir aléatoirement un nombre nn entre 1 et k, qui indexe I'un des k voisins dans le vecteur Voisins ;
for var « 1 to Nvariables do
Distance = ORIGINAUX|V oisinsj], var] - ORIGINAUX]j, var] ;
Ecart = Nombre aléatoire entre 0 et 1;
SYNTHETIQUES [Nouvinde, var] = ORIGINAUX], var] + Ecart - Distance ;
end
Nouvindex = Nouvindex + 1;
end

end
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Conclusion

En conclusion, le probleme des données déséquilibrées est une problématique courante et
importante dans le domaine de I'apprentissage automatique et de I'analyse de données. Ce probleme
a un impact négatif sur les performances des modeles qui se basent sur ces données, en privilégiant
souvent la classe majoritaire au détriment des classes minoritaires. Cela entraine un biais de

classification et une diminution de la précision globale du modéle.

Trois solutions courantes ont été discutées dans ce chapitre pour traiter le probléeme des
données déséquilibrées : Rus, Ros et SMOTE. Ces techniques offrent des méthodes efficaces pour
corriger le déséquilibre des données en ajustant la taille des classes minoritaires ou en générant des

données synthétiques.
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e Introduction

Dans ce chapitre, les résultats de différents tests établis en utilisant les techniques présentées

dans les chapitres précédents sont présentés.
3.1. Jeu de données (Datasets)

Taux de désabonnement des clients des télécommunications :

Programmes ciblés de fidélisation de la clientéle

Le taux de désabonnement, également appelé taux d'attrition ou taux de désabonnement des
clients, est le taux auquel les clients cessent de faire affaire avec une entité. 1l est le plus souvent
exprimé en pourcentage d'abonnés au service qui interrompent leur abonnement au cours d'une

période donnée [16]
Contexte :

"Prédire le comportement pour fidéliser les clients. Notre objectif est d'analyser toutes les

données clients pertinents et de développer des programmes de fidélisation ciblés."

Contenu :

L'ensemble de données comprend des informations sures :
- Clients qui sont partis au cours du dernier mois - la colonne s'appelle Churn

- Services auxquels chaque client s'est inscrit - téléphone, lignes multiples, Internet, sécurité
en ligne, sauvegarde en ligne, protection de I'appareil, support technique et streaming TV et

films

- Informations sur le compte client
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- depuis combien de temps il est client, contrat, mode de paiement, facturation sans papier,

frais mensuels et frais totaux.
- Informations démographiques sur les clients
- sexe, tranche d'age et s'ils ont des partenaires et des personnes a charge

https://www.kaggle.com/code/nirajpoudel/customer-churn-prediction-for-atelephone-

company/input
3.2. Protocol Expérimental

3.2.1 Environnement de développement

Les algorithmes sont implémentés en utilisant Python 3.10.10

» Python est un langage de programmation le plus utilisé dans le domaine du Machine

Learning, du Big Data et de la Data Science. Crée en 1991, le langage de programmation

Python apparu a I’époque comme une fagon d’automatiser les éléments les plus ennuyeux de

I’écriture de scripts ou de réaliser rapidement des prototypes d’applications.
[17]

Depuis quelques années, toutefois, ce langage de programmation s’est hiss¢ parmi les plus
utilisés dans le domaine du développement de Environnement de développements, de gestion

d’infrastructure et d’analyse de données. Il s’agit d’un élément moteur de I’explosion du Big Data.

Python est un langage de programmation open source créé par le programmeur Guido van

Rossum en 1991.

Il tire son nom de 1’émission Monty Python’s Flying Circus. Le langage Python doit sa
popularité a plusieurs avantages qui profitent aussi bien aux débutants qu’aux experts. Tout

d’abord, il est facile a apprendre et a utiliser. Ses caractéristiques sont peu nombreuses, ce qui
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permet de créer des programmes rapidement et avec peu d’efforts. De plus, sa syntaxe est congue

pour étre lisible et directe.

Un autre avantage du Python est sa popularité. Ce langage fonctionne sur tous les principaux
systemes d’exploitation et plateformes informatiques. De plus, méme s’il ne s’agit clairement pas

du langage le plus rapide, il compense sa lenteur par sa versatilité.

Enfin, méme s’il est principalement utilisé pour le scripting et I’automatisation, ce langage
est aussi utilisé pour créer des Environnement de développements de qualité professionnelle. Qu’il
s’agisse d’applications ou de services Web, le Python est utilis¢ par un grand nombre de

développeurs pour créer des Environnement de développements.
Nous utiliserons Python sur une plateforme Visual Studio Code

*Visual Studio Code (VS Code) est un éditeur de code source léger mais puissant qui
s'exécute sur votre bureau et est disponible pour Windows, macOS et Linux. Il est livré avec un
support intégré pour JavaScript, TypeScript et Node.js et dispose d'un riche écosystéeme de plugins
pour d'autres langages (tels que C++, C#, Java, Python, PHP et Go) et des runtimes (tels que. NET
et Unity)

Nous utiliserons plusieur outils, notamment Jupyter NoteBook

«Jupyter est une application Web open source qui permet la création et le partage de
documents contenant du code en direct, des équations mathématiques, des illustrations et des textes
explicatifs. Les composants précedents sont utilisés dans un but précis dans les opérations
d'analyse de données, par exemple, les opérations statistiques, I'apprentissage automatique et

méme les exercices de programmation de base, entre autres.
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3.2.2 Bibliotheques Environnement de développementles

1. Pandas Pandas

Est un outil d'analyse et de manipulation de données open source rapide, puissant, flexible et

facile a utiliser, construit sur le langage de programmation Python.
2. Numpy NumPy

A été crée en 2005 par Travis Oliphant. C'est un projet open source et vous pouvez l'utiliser
librement. NumPy est une bibliothéque python utilisée pour travailler avec des tableaux. Il a
également des fonctions pour travailler dans le domaine de l'algebre linéaire, de la transformée de

Fourier et des matrices.
3. Matpilotlib :

Matplotlib est une bibliothéque de langage de programmation Python utilisée pour tracer des
graphiques et des graphiques 2D et 3D. Matplotlib fournit une API puissante qui vous permet de
créer facilement divers traces et graphiques, tels que des lignes, des perpendiculaires, des cercles,
des formes géométriques et des tracés statistiques. Les hhbpdéveloppeurs et les chercheurs de

différents domaines I'utilisent pour visualiser et analyser des données.
4. Tensorflow TensorFlow

Est une plateforme de bout en bout qui facilite la création et le déploiement de modéles de
machine learning. Elle propose un écosysteme complet et flexible d'outils, de bibliothéques et de
ressources communautaires permettant aux chercheurs d'avancer dans le domaine du machine
learning, et aux développeurs de créer et de déployer facilement des applications qui exploitent

cette technologie.

5. Keras Keras : Est une API de haut niveau de TensorFlow permettant de créer et d'entrainer
des modéles de Deep learning. Elle est utilisée dans le cadre du prototypage rapide, de la recherche
de pointe et du passage en production. Elle présente trois avantages majeurs : convivialité,

Modularité et facilité de composition, Facilité d'extension [27]
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3.2.3 Configuration mateérielle utilisée

La configuration du matériel utilisé dans notre implémentation est comme suivie :
*Un PC portable ThinkPad T460p ;
«Intel(R) Core (TM) i5-6440HQ CPU @ 2.60GHz 2.60 GHz;
« Carte graphique Intel UHD Graphics ;
*RAM de taille 8 GO SSD ;

3.2.4. Prétraitement

Afin de nettoyer les datasets pour ne laisser que les informations jugées importantes, nous

utilisons les techniques suivantes :

Analyse Exploratoire les datasets

v/ importer des bibliotheques

v Lisons le fichier de données dans le python notebook (librairie Pandas)
v/ Vérification des types de données de toutes les colonnes

v Supprimer les ID client de I'ensemble de données (librairie Pandas)

v/ Explorons les données pour voir s'il y a des valeurs manquantes

» Aprés avoir examiné la sortie ci-dessus, nous pouvons dire qu'il y a 11 valeurs manquantes

pour les charges totales. Remplagons supprimons ces 11 lignes de notre ensemble de données
» Suppression des valeurs manguantes (librairie Pandas)

v Conversion des frais totaux en un type de données numérique (librairie Pandas)
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v/ Convertir la variable prédictive en une variable numérique binaire

v Certaines des colonnes n'ont pas de service Internet ou pas de service téléphonique,

qui peuvent étre remplacés par un simple Non
v/ Convertir Oui et Nonen 1ou0
v/ Convertir Male et Femaleen 1 ou 0
v One hot encoding pour les colonnes catégorielles
Visualisation de datasets

- Regardons d'abord le taux de désabonnement dans nos données

- Représentation  graphique de la colonne “"Monthly Charges” décalage
'‘Churn=Yes','Churn=No’

- Représentation graphique de la colonne "tenure™ décalage 'Churn=Yes','Churn=No'

- Représentation graphique de la colonne "contract” décalage 'Churn=Yes','Churn=No'
Développement des modeles prédictifs

La régression logistique (Logistic Regression)

v/ Train-Test Split : commence par diviser les données en ensembles d'entrainement et de test
a l'aide de la fonction train_test_split () de la bibliothéque sklearn. Model_selection.

Vv Cross-validation avec Logistic Regression :

Ensuite, une validation croisée a 5 plis est effectuée sur un modéle de classification de la forét
aléatoire. La fonction cross_val_score () de sklearn. Model _selection est utilisée pour
effectuer la validation croisee. La moyenne et I'écart type des scores obtenus sont imprimés a

I'écran.
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v/ Performance du meilleur modele de régression logistique :

En utilisant la validation croisee, le meilleur modéle de régression logistique est sélectionné a

I'aide de la classe GridSearchCV de sklearn. Model_selection.

v/ Entrainement du modele de régression logistique :

Un modéle de régression logistique est initialisé avec les hyperparameétres spécifiés. Le

modele est entrainé sur I'ensemble d'entrainement a I'aide de la méthode fit ().

v Standardisation des données :

Les fonctionnalités d'entrainement et de test sont standardisées a l'aide de la classe
StandardScaler de sklearn. preprocessing. Cela est fait pour mettre les variables a la méme

échelle afin d'améliorer les performances du modele.
v Prédiction et évaluation du modele :

Le modele formé est utilisé pour prédire les classes de I'ensemble de test a I'aide de la méthode
predict(). Les prédictions sont ensuite évaluées a I'aide de différentes mesures de performance
telles que la précision, le score F1, etc. La matrice de confusion est également calculée et

affichée sous forme de heatmap.

v/ Courbe ROC :

Une courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) est tracé pour évaluer les performances
du modele. Les scores de probabilité de la classe positive sont utilisés pour tracer la courbe
ROC a l'aide de la fonction roc_curve() de sklearn.metrics. La zone sous la courbe (AUC) est

également calculée a lI'aide de la fonction roc_auc_score().

Forét aléatoire (Random Forest)

v/ Train-Test Split : commence par diviser les données en ensembles d'entrainement et de test

a l'aide de la fonction train_test_split() de la bibliotheque sklearn.model_selection.
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v Cross-validation avec Random Forest :

Ensuite, une validation croisée a 5 plis est effectuée sur un modéle de classification de la forét
aléatoire. La fonction cross_val_score() de sklearn.model_selection est utilisée pour effectuer
la validation croisée. La moyenne et I'écart type des scores obtenus sont imprimeés a I'écran.

v Performance du meilleur modéle de forét aléatoire :

En utilisant la validation croisée, le meilleur modéle de forét aléatoire est sélectionné a l'aide

de la classe GridSearchCV de sklearn.model_selection.

v Entrainement du modéle de forét aléatoire :

Un modele de forét aléatoire est initialisé avec les hyperparametres spécifiés. Le modele est
entrainé sur I'ensemble d'entrainement a l'aide de la méthode fit().

v/ Standardisation des données :

Les fonctionnalités d'entrainement et de test sont standardisées a l'aide de la classe
StandardScaler de sklearn.preprocessing. Cela est fait pour mettre les variables a la méme

échelle afin d'améliorer les performances du modéle.

V' Prédiction et évaluation du modele :

Le modele formé est utilisé pour prédire les classes de I'ensemble de test a I'aide de la méthode
predict(). Les prédictions sont ensuite évaluées a I'aide de différentes mesures de performance
telles que la précision, le score F1, etc. La matrice de confusion est également calculée et

affichée sous forme de heatmap.

Vv’ Courbe ROC :

Une courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) est tracé pour évaluer les performances

du modele. Les scores de probabilité de la classe positive sont utilisés pour tracer la courbe
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ROC a l'aide de la fonction roc_curve() de sklearn.metrics. La zone sous la courbe (AUC) est
également calculée a l'aide de la fonction roc_auc_score().

Les réseaux de neurones ANN
V' Importez les bibliotheques nécessaires :

“python from tensorflow_addons import losses import tensorflow
as tf from tensorflow import keras from sklearn.metrics import

confusion_matrix, classification_report

LN

v/ Définissez la fonction "ANN" avec les parameétres "X_train’, 'y _train’,

v/ Créez un modele séquentiel a l'aide de Keras :

Ce modele est composé de trois couches : une couche d'entrée avec 16 neurones et une
fonction d'activation ReLU, une couche intermédiaire avec 15 neurones et une fonction
d'activation ReLU, et une couche de sortie avec 1 neurone et une fonction d'activation

sigmoide.
v/ Compilez le modéle en spécifiant I'optimiseur et la fonction de perte :

L'optimiseur utilisé est Adam, et la fonction de perte est spécifiée par le parametre "loss™ passé
a la fonction "ANN".

Vv Entrainez le modéle avec les données d'entrainement :

Si la valeur de “weights™ est -1, le modeéle est entrainé sans utiliser de poids de classe. Sinon,

les poids de classe sont spécifiés a I'aide du parametre “class_weight’ lors de I'entrainement.

v Evaluez les performances du modéle sur les données de test :
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Cela affiche les métriques de perte et d'exactitude (accuracy) du modéle sur les données de
test.

v Effectuez des prédictions sur les données de test

Le modeéle effectue des prédictions sur les données de test, puis arrondit les valeurs prédites a
la valeur entiére la plus proche (0 ou 1).

v Affichez le rapport de classification
v/ Retournez les prédictions
3.2.5. Conception
Differents tests ont été effectués avec les trois classifieur (LR, RF, ANN) et ceci pour :
- Les datasets original (désequilibré).

- Les datasets apres I'application des techniques (RUS, ROS, SMOTE)

Afin d’évaluer ces approches, la précision, le recall, ainsi que le F1-score, Aire sous la
courbe ROC (AUC-ROC) sont utilisés.
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Classificateur
ML(LR,RE,ANN)

Trainig
Examples

v

| Precision
2 + Recall
Test Model | F1-score
Examples ——AUC-score

Figure 09. Conception de Dataset non équilibré et équilibré
3.2.5.2. Mesures des performances

Pour les datasets déséquilibrés, les métriques couramment utilisées pour mesurer la

performance des Modeles sont :

* La combinaison de la Precision, du Recall, Aire sous la courbe ROC (AUC-ROC) et du

F1-score:

« La Precision : est le ratio des observations prédites positives correctement sur le total des
observations prédites positives tout court, soit : P = TP / (TP + FP). Cette métrique permet de voir

a quel point nos prédictions positives tombent “juste”.

«» Le Recall (ou Sensitivity): est le ratio des observations prédites positive correctement sur

I’ensemble des observations réellement positives,

soit: R =TP /(TP + FN). Cette métrique permet de mesurer a quel point 1’on capture tous

les vrais positifs dans nos prédictions.

53



Chapitre 3: Expérimentations et résultats)

% Le F1-score : est une moyenne pondérée de la Precision et du Recall. Son expression est :
F1=2* RP /(R + P). Cette métrique est en générale plus utile que I’accuracy, car elle prend en

compte a la fois les faux positifs et les faux négatifs.

* Les matrices de confusions sont des tables qui permettent de visualiser la performance d’un
modele en affichant les mesures des TP, TN, FP, et FN. Toutes les observations qui se situent sur
la diagonale de la matrice ont été correctement prédites par le modele, tandis que les observations
qui ne se situent pas sur la diagonale correspondent a des erreurs du modele. Un modele parfait

aurait donc I’ensemble de ses prédictions sur la diagonale d’une matrice de confusion. [18]

MC = TP * TN — FP x FN
\[(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Actual Values

Positive (1) Negative (O)

v
% Positive (1) TP FP
p——
-
@
S
g Negative (0) FN TN
o

Figure 11 : Schéma création matrices de confusions [26]

< Aire sous la courbe ROC (AUC-ROC) : L'AUC-ROC est une mesure couramment

utilisée pour évaluer la performance d'un modele de classification binaire. Elle représente la
probabilité que le modéle classe un exemple positif aléatoire de maniere plus correcte qu'un
exemple négatif aléatoire. L'AUC-ROC est moins sensible aux déséquilibres de classe et fournit

une évaluation globale de la performance du modele.
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3.2.5.3. Evaluation de notre approche pour I’augmentation des données

Nous avons testé les techniques d'équilibrage (RUS,ROS,SMOTE ) avec les classifiers
(LR,RF,ANN)

Chaque technique utilise une méthode pour équilibrer les datasets

RUS : Cela fonctionne en supprimant au hasard certains échantillons de la catégorie la plus

représentative des données pour équilibrer les catégories.

ROS : Il ajoute au hasard des copies répétées d'échantillons dans la catégorie la moins
représentée dans les données pour améliorer sa représentation et atteindre I'équilibre.

SMOTE : crée de nouveaux échantillons synthétiques dans la catégorie la moins représentée
en générant de nouveaux points parmi les échantillons existants a I'aide de la technique de diffusion

linéaire.
3.3. Résultats

Nous exposons dans ce qui suit les résultats de I’étude comparative de techniques
d’équilibrage par rapport au classifieur et datasets. Par la suite nous exposons les résultats de

I’approche proposée.
3.3.1. Résultats avant I'équilibrage

Nous exposons d’abord une récapitulation de résultats des tests avant équilibrage avec les

classifiers (LR, RF, ANN) été en général non satisfaisante
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Résultats avant I'équilibrage
LR RF ANN
Precision 00 0.84 0.85 0.82
01 0.67 0.52 0.66
Recall 00 0.90 0.90 0.91
01 0.53 0.53 0.46
F1-score 00 0.87 0.82 0.87
01 0.59 0.53 0.54
AUC-score
0.71897696 |0.69781954 0.68553121

Tableau 1- Récapitulation les datasets avec les Classifiers (LR ,RF, ANN)

3.3.2. Résultats apres I'equilibrage

3.3.2.1. Reésultats avec la technique RUS

print(df test under.Churn.value counts())

v 025

Random under-sampling:

Churn
0 1869
1 1869

Name: count, dtype: int64

Tableau 2- dataset Equilibré avec RUS
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Résultats apreés I'équilibrage

RUS

LR RF ANN
Precision 00 0.77 0.65 0.73
01 0.75 0.77 0.73
Recall 00 0.74 0.65 0.73
01 0.78 0.77 0.73
F1-score 00 0.75 0.69 0.73
01 0.76 0.73 0.73

AUC- score

0.75534759 0.70989704 0.73128342

Tableau 3— Récapitulation les datasets avec le Classifier (LR ,RF, A NN) par

RUS

3.3.2.2. Reésultats avec la technique ROS

v/ 0.1s

Churn
%) 5163
1 5163

Random over-sampling:

Name: count, dtype: inte4

Tableau 4- dataset Equilibré avec ROS
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Résultats apreés I'équilibrage
ROS
LR RF ANN

Precision 00 0.78 0.71 0.80

01 0.75 0.76 0.74
Recall 00 0.74 0.78 0.70

01 0.79 0.69 0.82
F1-score 00 0.76 0.75 0.75

01 0.77 0.72 0.78
AUC- score

0.76766698 0.69781954 0.76282671

Tableau 5- Récapitulation les datasets avec le Classifier (LR ,RF, A NN) par

ROS

3.3.2.3. Résultats avec la technique SMOTE

Method3: SMOTE

from imblearn.over_sampling import SMOTE

smote = SMOTE(sampling strategy="minority’)
X sm, y sm = smote.fit resample(X, vy)

v _sm.value counts()
o 2.7s

Churn
(=] 5163
K 5163

Name: count, dtype: intée4a

Tableau 6 - dataset Equilibré avec SMOTE
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Résultats apreés I'équilibrage

SMOTE

LR RF ANN
Precision 00 0.78 0.71 0.80
01 0.75 0.76 0.74
Recall 00 0.74 0.78 0.70
01 0.79 0.69 0.82
F1-score 00 0.76 0.75 0.75
01 O.77 0.72 0.78

AUC- score

0.76766698 0.69781954 0.76282671|

Tableau 7— Récapitulation les datasets avec le Classifier (LR ,RF, A NN) par

SMOTE

3.4. Analyse des résultats

Nous analyserons les résultats des trois classifieurs avant et aprés balancement des données,

et nous ferons une comparaison a trois niveaux entre les résultats , les classifieurs , les techniques

d'équilibrage

3.4.1. Le premier niveau

I'équilibrage

D'apreés les resultats donnés, nous pouvons conclure plusieurs choses :

Comparer les résultats avant et apres

» Avant I'équilibrage : Les trois modeéles (Logistic Regression, Random Forest Classifier et

ANN) ont montré des performances différentes. LogisticRegression a obtenu le niveau le plus
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élevé de précision, de rappel et de score F1 pour la classe 0, tandis que ANN a obtenu le niveau
le plus €elevé de précision, de rappel et de score F1 pour la classe 1. RandomForestClassifier a

obtenu des performances moyennes par rapport aux deux autres modeles.

» Apres I'équilibrage : Apres l'application de la technique Undersampling (RUS), une

amélioration des performances des modéles a été observée. LogisticRegression et
RandomForestClassifier ont atteint des niveaux similaires de précision, de rappel et de score F1
pour les deux classes 0 et 1. ANN a également montré une amelioration de la précision, du rappel

et du score F1 pour les deux classes 0 et 1.
* Nous pouvons conclure que l'application de techniques d'équilibrage

(RUS,ROS,SMOTE) peut contribuer a améliorer les performances des modeles sur des

dataset désequilibrés, réduisant ainsi le biais du modéle envers la classe majoritaire.

» Avant équilibrage, nous avons observé de bons résultats pour le score auc des trois
classificateurs indiquant que le modeéle est capable de discriminer modérément entre les deux
classes 1,0 Apres équilibrage, nous avons remarqué une amelioration significative du score AUC,
ce qui augmente la capacité du modele a faire la distinction entre les deux catégories

* Cependant, il y a encore de la place pour améliorer les performances des modeles, en
particulier pour RandomForestClassifier, qui continue a avoir des performances faibles en termes

de rappel pour la classe 1.

En général, il convient de prendre en compte ces résultats lors de la prise de décisions
concernant le choix du modéle approprié ou l'application de techniques d'équilibrage dans un

projet de classification de données.
3.4.2. Le deuxieme niveau : Comparer les performances des classifieurs

Sur la base des resultats donnés, nous pouvons tirer les conclusions suivantes concernant les
classificateurs LR, RF et ANN :

1. Régression Logistique (LR) :
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- Avant I'équilibrage : La régression logistique a montré de bonnes performances avec une
précision élevée pour la classe 0 et une précision moyenne pour la classe 1. Cependant, le rappel

pour la classe 1 et f1 étaient relativement faible, Néanmoins le modéle a montré un bon score AUC

- Apres I'équilibrage : Aprés l'application de la technique d'équilibrage, on a observé une
amélioration des performances de la régression logistique, avec des valeurs de précision et de
rappel qui se sont rapprochées pour les deux classes 0 et 1, En plus d'une 1égére amélioration du
score AUC 2. Forét Aléatoire (RF) :

- Avant I'équilibrage : La forét aléatoire a obtenu des performances moyennes, avec une bonne
précision pour la classe 0 et une précision moyenne pour la classe 1. Cependant, le rappel et f1

pour la classe 1 étaient faible, et un score AUC moyenne

- Aprés 1'équilibrage : Apres 'application de la technique d’équilibrage, on a constaté une
Iégere amélioration des performances de la forét aléatoire en termes de précision et de rappel pour
les deux classes O et 1, et il y a une amélioration du score AUC 3. Réseau de Neurones Artificiels
(ANN) :

- Avant I'équilibrage : L'ANN a montré de bonnes performances, avec une précision moyenne
pour la classe 0 et une précision élevée pour la classe 1. Cependant, le rappel et f1 pour la classe

1 étaient faible.

Apres 1'équilibrage : Aprés l'application de la technique d’équilibrage, on a observé une
amélioration des performances de I'ANN, avec des valeurs de précision, rappel et de AUC qui se
sont rapprochées pour les deux classes 0 et 1.

Le score AUC avant était bon, mais s'est amélioré apres I'équilibrage

En resume, avant I'équilibrage, a la fois la régression logistique, la forét aléatoire et I'ANN ont
obtenu des résultats moyens a bons, mais ont souffert d'un faible rappel et f1 pour la classe 1.
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Apres I'équilibrage, les trois classificateurs ont montré une amélioration, avec des valeurs de

préecision et de rappel plus proches pour les deux classes

3.4.3. Le troisieme niveau : Comparer les performances des techniques
d'équilibrage

Sur la base des résultats présentés et des performances des trois techniques (RUS, ROS,
SMOTE) dans les trois classificateurs (LR, RF, ANN), nous pouvons dire que toutes les techniques
atteignent des performances similaires, bien qu'il y ait une Iégere supériorité de SMOTE et ROS
car elles ont le méme principe, ce qui est excessif en prise de données, contrairement a la technique
RUS, qui repose sur la réduction des données, mais cette 1égére supériorité ne cache pas que les

techniques ont fourni de bons résultats, et que toutes les technigues ont fourni des résultats trés

similaires.

Il peut étre intéressant, en fonction d'autres criteres tels que le codt, le temps et la facilité de
mise en ceuvre, de choisir la méthode la plus appropriée. De ce point de vue je choisis la

technologie SMOTE
3.5. Aussi, pourquoi dois choisir SMOTE ?

Effectivement, I'utilisation des techniques aléatoires comme RUS (Random Undersampling)
et ROS (Random Over-sampling) peut avoir un impact négatif sur les performances du modeéle,

car elles peuvent supprimer des données importantes ou ajouter des données inutiles au modele.

Lors de I'utilisation de RUS, des échantillons sont supprimés de maniére aléatoire de la classe
majoritaire, ce qui peut entrainer la perte de données importantes ou d'informations précieuses
présentes dans la classe majoritaire. Cela peut réduire la capacité du modéle a reconnaitre des

motifs importants ou a classer correctement les données.

En ce qui concerne ROS, I'ajout d'échantillons aléatoires a la classe minoritaire peut
complexifier les données et entrainer une augmentation du bruit dans le modéle. Certains

échantillons supplémentaires peuvent ne pas contenir d'informations utiles ou ne pas représenter

62



Chapitre 3: Expérimentations et résultats)

correctement la classe minoritaire, ce qui peut introduire des biais inutiles ou augmenter la

similitude entre les échantillons.

L'équilibrage des données est important pour traiter le probléeme du déséquilibre, mais ces
facteurs doivent étre pris en compte lors de l'utilisation de techniques d'échantillonnage aléatoire.

Il peut étre préférable d'utiliser une technique comme

SMOTE, qui géneére de nouveaux échantillons basés sur les données d'origine et préserve les

informations importantes, afin d'éviter la perte de données importantes ou I'ajout de bruit inutile.

Cependant, il est important de prendre en considération la nature des données et le

contexte spécifique de I'application lors du choix de la meilleure approche
3.6. Conclusions

Dans ce chapiter Nos expérimentations ont montré que l'utilisation de ces techniques peut
ameliorer significativement les performances des modeles prédictifs sur des ensembles de données

déséquilibres.

Cependant, il convient de noter que le choix de la technique dépend des caractéristiques
spécifiques de I'ensemble de données et qu'il est important de prendre en compte les implications

de chaque méthode
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Les données déséequilibrées sont I'un des problemes potentiels dans le domaine de I'exploration

de données et de I'apprentissage automatique.
Ce probléme peut étre abordé en analysant correctement les données.

Ce projet nous a permis d'explorer des solutions a ce probléme grace aux techniques suivantes
sous-échantillonnage aléatoire (RUS), suréchantillonnage (ROS) et suréchantillonnage
synthétique (SMOTE).

Ces techniques ont été appliquées a des données déséquilibrées et ont pour but d'équilibrer les

classes.

Notre approche consiste d'abord a trouver des solutions au probléme de déséquilibre des
données qui fait I'objet de notre projet, puis nous choisissons un jeu de données qui s'applique a
notre probléme et qui devrait étre des classes déséquilibrées.

Dans l'étape suivante, nous avons créé un modele de formation pour classer les dataset
déséquilibrés a l'aide de classificateurs LR, RF, ANN, puis nous avons équilibré les dataset grace
a des techniques soumises a des algorithmes d'apprentissage automatique, a savoir RUS, ROS, puis
SMOTE.

Aprés avoir entrainé les données équilibrées et non équilibrées, nous avons obtenu des
résultats que nous avons comparés. Nous avons obtenu de bons résultats car nous avons remarqué
que les performances des trois techniques sont trés proches et ont considérablement amélioré les
performances du modele en termes de valeur f1, de rappel, de précision et de valeur AUC, qui sont

les mémes métriques que nous avons précédemment sélectionnées pour évaluer notre travail...
Alafin ....

Ce projet a fait I'objet d'une expérience intéressante qui nous a permis d'améliorer nos

connaissances et nos compétences en programmation.

Nous proposons dans le futur d'implémenter ces techniques sur d'autres types de donnees et

de filtres, et pourquoi pas d'utiliser de meilleures techniques
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