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Examen

Questions de cours (4.5 pts : 1.5 4+ 1.5 + 1.5)

1. Expliquer comment peut-on utiliser les regles d’association pour la classification super-
visée.
2. Expliquer comment peut-on utiliser 'algorithme Apriori pour I'obtention des motifs rares.

3. Expliquer comment peut-on étendre la méthode SVM binaire pour résoudre les cas multi-
classes.

Exercice 1 (15.5 pts : 6 + 4 + 3.5 + 2)

Une banque dispose des informations suivantes sur un ensemble de clients :

client M A R E I
01 | moyen | moyen | village | oui | oui
02 élevé | moyen | bourg | non | non
03 faible agé bourg | non | non
04 faible | moyen | bourg | oui | oui
05 | moyen | jeune | ville | oui | oui
06 élevé agé ville | oui | non
07 | moyen | agé ville | oui | non
08 faible | moyen | village | non | non

L’attribut client indique le numéro du client ; I’attribut M indique la moyenne des crédits sur
le compte du client; 'attribut A donne la tranche d’age; I'attribut R décrit la localité du
client ; I'attribut E possede la valeur oui si le client possede un niveau d’études supérieur au
bac; lattribut I (la classe) indique si le client effectue ses opérations de gestion de compte via
Internet.

A. Regles d’association (6 pts :1 + 2 + 1.5 + 0.5)
1. Donner la base de données formelle correspondant a cette base.
2. Calculer les motifs fréquents correspondant a un minimum de support oy = 0.4
3. Calculer les regles solides correspondant a un seuil de confidence = 0.9
4. En déduire un modele de décision.
B. Arbre de décision (4 pts :3 + 1)

1. Construire ’arbre de décision correspondant a cette base en utilisant 1’algorithme
ID3.

2. Donner la précision de ’arbre construit sur la base suivante :



client M A R E I
01 | moyen | agé | village | oui | oui
02 élevé | jeune | ville | non | oui
03 faible agé | village | non | non
04 | moyen | moyen | bourg | oui | non

B. Classification bayésiénne (3.5 pts :2 4+ 1.5)

1. Donner le modele de décision deduit de cette base en utilisant la classification
bayésienne naive.

2. Trouver les classes des exemples suivants :

client | M A R E
01 ? agé ? oui
02 élevé ? ville
03 | faible ? ?

04 ? moyen | bourg

B. Combinaison de modéles (2 pts)

1. Utiliser le modele combiné par vote des trois modeles précédents pour trouver
les classes des exemples suivants :

client M A R E
01 moyen | jeune | bourg | oui
02 élevé | moyen | village | oui
03 faible | jeune | ville | non
04 | moyen | jeune | bourg | non
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Corrigé type

Questions de cours (4.5 pts)

1. L’idée est de rechercher les regles solides contenant dans leur partie droite 'attribut classe,
c-a-d de la forme :

Attributy = v N\ Attributy = vage A ... N Attribut,, = Ueun = Classe = Vggsse

Plusieurs études ont montré que cette technique est plus précise que certaines méthodes
traditionnelles tel que les arbres de décision.

L’un des premiers algorithmes de classification associative est ’algorithme CBA (Classification-
Based Association). Il utilise I’algorithme Apriori pour générer les regles d’association puis
utilise une heuristique pour construire le classiffieur. Les regles sont ordonnées selon leurs
supports et confidences. Si plusieurs regles ont la méme partie gauche, la regle de la confi-
dence la plus élevée est utilisée dans le classifieur. Pour classer un nouveau tuplet, la
premiere regle le satisfaisant est utilisée. Le classifieur contient aussi une regle par défaut
pour classer les tuplet dont une regles satisfaisante n’existe pas. 1.5pt

2. Une légere modification d’Apriori suffit pour conserver les MRM. Si le support d'un
candidat est inférieur au support minimum, alors a la place de I'effacer nous ’enregistrons
dans ’ensemble des motifs rares minimaux

Tous les motifs rares sont retrouvés a partir des motifs rares minimaux. Pour cela nous
avons besoin de générer tous les sur-motifs possibles des MRM. 1.5pt

3. Les méthodes des machines a vecteur support multiclasse, réduisent le probleme mul-
ticlasse a une composition de plusieurs hyperplans biclasses permettant de tracer les
frontieres de décision entre les différentes classes. Ces méthodes décomposent 1’ensemble
d’exemples en plusieurs sous ensembles représentant chacun un probleme de classification
binaire. Pour chaque probléeme un hyperplan de séparation est déterminé par la méthode
SVM binaire. On construit lors de la classification une hiérarchie des hyperplans binaires
qui est parcourue de la racine jusqu’a une feuille pour décider de la classe d'un nouvel
exemple. On trouve dans la littérature plusieurs méthodes de décomposition : 1vsl, 1vsR,
DAG, ...etc. 1.5pt

A. Regles d’association (6 pts :2 + 2 + 1.5 + 0.5)
1. Donner la base de données formelle correspondant a cette base. 2pt
a :M=moyen, b :M=faible, c :M=élevé, d :A=agé, e :A=moyen, f :A=jeune, g :R=village,
h :R=ville, i :R=bourg, j :E=oui, k :E=non, | :I=oui, m :I=non
La base formelle

a|/blc|d|le|f|lg|h|i|jlk|]]|m
1/1}0(0j0f1]0O|12j0|0)1|0O]1]|0O0
2/0(0|1(01(0]0]0O1]0|1|0]1
3/10(1|0(1/0(0]0O]O0O[1]0|1|0]1
410(110]0(1]0]|0]0O]1]|1]0]1]O
5/1(0[0(0|0(1]0]1(0]1]0|1]0O
6/0{0|1[1/0(0]0]1]0]1]|0[|0]1
7/170/0(1/0(0]0O]1]0]1]0[0]1
8/0(1|/0(01(0]1]0[0]0O|1[|0]1




2. Calculer les motifs fréquents correspondant a un minimum de support o, = 0.4 2pts
e Selon Weka : 0, = 0.4 = 3 instances, les motifs fréquents :
F1={a,b,d, e, h,i,jk,1l,m}
F2 ={aj,dm, hj, jl,km}

F3=¢
F=F1UF2
e Selon un calcul dur : o, = 0.4 = 4 instances
F1={e,j,m}
F2=¢
F=F1
3. Calculer les regles solides correspondant a un seuil de confidence = 0.9 1.5pt

e Selon Weka : 0, = 0.4 = 3 instances, les regles solides :
-a=j3,d=m,h=j,l=jk=m
e Selon un calcul dur : o0, = 0.4 = 4 instances, les regles solides :

Aucune
4. En déduire un modele de décision. 0.5pt
e Selon Weka : o, = 0.4 = 3 instances, le modele :
-d=m
-k=m

- m (par défaut)
e Selon un calcul dur : o, = 0.4 = 4 instances, le modele :
- m (par défaut : la classe la plus fréquente.

B. Arbre de décision (4 pts :3 + 1)

1. Construire ’arbre de décision correspondant a cette base en utilisant 1’algorithme
ID3. 3pts
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2. Donner la précision de I’arbre construit sur la base suivante :
client M A R E I

01 | moyen | agé | village | oui | oui
02 élevé | jeune | ville | non | oui
03 faible agé | village | non | non
04 | moyen | moyen | bourg | oui | non

Précision = % =50%

B. Classification bayésiénne (3.5 pts :2 + 1.5)

1. Donner le modele de décision deduit de cette base en utilisant la classification

bayésienne naive.

| oui (3/8) mnon (5/8)
M  moyen 2/3 1/5
dlevé 0 2/5
faible  1/3 2/5
A moyen 2/3 2/5
agé 0 3/5
jeune 1/3 0
R village 1/3 1/5
ville  1/3 2/5
bourg 1/3 2/5
E  ou 3/3 2/5
non 0 3/5

En utilisant 1'estimateur de Laplace :

2pts



I oui (3/8) mnon (5/8)

M  moyen 3/6 1/5
devé  1/6 2/5
faible 2/6 2/5

A moyen 3/6 3/8
agé 1/6 4/8
jeune 2/6 1/8

R village 1/3 1/5
ville 1/3 2/5
bourg 1/3 2/5

E  oul 4/5 2/5
non 1/5 3/5

2. Trouver les classes des exemples suivants :

client | M A R E
01 ? agé ? oui
02 | élevé ? ville
03 | faible ? ?

04 ? moyen | bourg

— Exemple 1 :

P(X/I=oui) = P(A=agé/I=oui).P(E=oui/I=oui).P(I=oui)

—1/6.4/5 . 3/8 = 0,05

P(X/I=non) = P(A=agé/I=non).P(E=oui/I=non).P(I=non)

—4/8.2/5.5/8 = 0,125

Classe = non 0.5pt
— Exemple 2 :

P(X/I=oui) = P(M=élevé/I=oui).P(A=ville/I=oui).P(I=oui)

~1/6.1/3.3/8 = 0,02

P(X/I=non) = P(M=élevé/I=non).P(A=ville/I=non).P(I=non)

=2/5.2/5.5/8 = 0,1

Classe = non 0.5pt
— Exemple 3 :

P(X/I=oui) = P(M=faible/I=oui).P(I=oui)

—2/6.3/8 = 0,125

P(X/I=non) = P(M=faible/I=non).P(I=non)

=2/5.5/8 = 0,25
Classe = non 0.5pt
— Exemple 4 :

P(X/I=oui) = P(A=moyen/I=oui).P(R=bourg/I=oui).P(I=oui)
—3/6.1/3.3/8 = 0,06

P(X/I=non) = P(A=moyen/I=non).P(R=bourg/I=non).P(I=non)
—3/8.2/5.5/8 = 0,09

Classe = non 0.5pt

B. Combinaison de modeéles (2 pts)

1. Utiliser le modele combiné par vote des trois modeles précédents pour trouver
les classes des exemples suivants :



client M A R E
01 moyen | jeune | bourg | oui
02 élevé | moyen | village | oui
03 faible | jeune | wville | non
04 | moyen | jeune | bourg | non

— Exemple 1 :
- Modele associatif : Non
- Modele d’arbre de décision : Oui
- Modele bayésien :
P(X/oui) = P(oui).P(moyen/oui).P(jeune/oui).P(bourg/oui).P(oui/oui)
—3/8.3/6.2/6.1/3.4/5=T72/4320 = 0,016
P(X/non) = P(non).P(moyen/non).P(jeune/non).P(bourg/non).P(oui/non)
=5/8.1/5.1/8.2/5.2/5=20/8000 = 0,0025
Classe : Oui
-Classe = Oui 0.5pt
— Exemple 2 :
- Modele associatif : Non
- Modele d’arbre de décision : Oui
- Modele bayésien :
P(X/oui) = P(oui).P(élevé/oui).P(moyen/oui).P(village/oui).P(oui/oui)
—3/8.1/6.3/6.1/3.4/5 = 36/4320 = 0,0083
P(X/non) = P(non).P(élevé/non).P(moyen/non).P(village /non).P(oui/non)
=5/8.2/5.3/8.1/5.2/5=60/8000 = 0,0075

Classe : Oui
- Classe = Oui 0.5pt
— Exemple 3 :

- Modele associatif : non
- Modele d’arbre de décision : oui
- Modele bayésien :
P(X/oui) = P(oui).P(faible/oui).P(jeune/oui).P(ville/oui).P(non/oui)
—3/8.2/6.2/6.1/3.1/5 = 12/4320 = 0,0027
P(X/non) = P(non).P(faible/non).P(jeune/non).P(ville/non).P(non/non)
=5/8.2/5.1/8.2/5.3/5=60/8000 = 0,0075
Classe : non
- Classe = non 0.5pt
— Exemple 4 :
- Modele associatif : non
- Modele d’arbre de décision : oui
- Modele bayésien : Oui
P(X/oui) = P(oui).P(moyen/oui).P(jeune/oui).P(bourg/oui).P(non/oui)
—3/8.3/6.2/6.1/3.1/5 = 18/4320 = 0,0041
P(X/non) = P(non).P(moyen/non).P(jeune /non).P(bourg/non).P(non/non)
—5/8.1/5.1/8.2/5.3/5=30/8000 = 0,0038
Classe : Oui
- Classe = Oui 0.5pt



