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Tâches du
data mining

Apprentissage
supervisé
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Tâches du data mining
Apprentissage supervisé

C’est la tâche d’inférer une fonction à partir des données
étiquetés, pour la réaliser, il faut :

1 Déterminer quelle sorte de données à utiliser (caractères,
mots, images, ...).

2 Rassembler un ensemble d’entrainement (les entrées avec
leurs sorties correspondantes à partir des experts ou des
mesures).

3 Déterminer la structure des caractéristiques (attributs)

4 Déterminer la structure de la fonction a apprendre et
l’algorithme d’apprentissage

5 Appliquer l’algorithme sur l’ensemble de données (tunning
des paramètres)

6 Evaluer la précision de la fonction apprise (sur un
ensemble de test)
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Tâches du data mining
Apprentissage supervisé

Deux types :

1 Classification : classe discrète (étiquètes)

2 Régression : classe continue
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Apprentissage supervisé
Concepts de bases

Un modèle (une fonction, un ensemble de règles, ...) est
construit en analysant (ou en apprenant de) une base de
données d’exemples d’entrainement avec leurs classes
respectives

Un exemple X = (x1, x2, .., xm) est représenté par un
vecteur d’attributs de dimension m.

Chaque exemple est supposé appartenir à une classe
prédéfinie représentée dans un attribut particulier de la
base de donnée appelé attribut de classe.

Classes connues :Apprentissage supervisé
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Näıve Bayes

AG

Arbres de
décision
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Fonctionnement
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Apprentissage supervisé
Notions clés

Modèle : Résultat de l’entrainement (fonction, arbre,
règles, réseau, ...)

Données d’entrainement : ensemble d’exemples utilisés
pour construire le modèle

Données de test : données utilisées pour mesurer la
performance du modèle

Espace d’hypothèses : espace composé de tous les modèles
possibles,

Exploration de l’espace d’hypothèses : Recherche du
modèle le plus performant

Précision : taux de correction du modèle sur les données
d’entrainement ou données de test

...
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Apprentissage supervisé
Caractéristiques d’un modèle

Précision : taux de réponses correctes

Capacité de généralisation : taux de reconnaissance sur les
exemples non vues lors de l’entrainement

Temps d’entrainement : durée de la phase d’entrainement

Temps d’utilisation : durée d’une réponse

Lisibilité (intelligibilité) : compréhensibilité du modèle par
ses utilisateurs

Portabilité : espace mémoire nécessaire pour stocker le
modèle.
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Caractéristiques d’un modèle
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Évaluation
Objectif

Évaluer pour s’assurer de la capacité de généralisation en
dehors des données d’entrainement.

Peut être testé sur :

Les données d’entrainement elles-mêmes : Taux élevé mais
ne garantit pas une bonne généralisation
(sur-apprentissage)
Des données différente : écartés dès le départ de la base
d’entrainement
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Näıve Bayes

AG

Arbres de
décision
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Mesures d’évaluation
Taux de reconnaissance

Taux de reconnaissance : rapport (pourcentage) entre le
nombre de donnée correctement classées et le nombre
total des données testées

P =
1
N

N∑
i=1

L(yi, f̂(xi))

avec :

L =
{

1 si yi = f̂(xi)
0 sinon
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Mesures d’évaluation
Matrice de confusion

Taux d’erreurs = 100− précision
Aucune information sur la nature des erreurs,

Important : quelle classe est considérée comme quelle
classe,

Exemple : considérer un échantillon non cancéreux alors
qu’il l’est, est beaucoup plus grave de considérer un
échantillon cancéreux alors qu’il ne l’est pas

Cas de classification binaire :
f̂(xi) = +1 et yi = +1 correcte positive

f̂(xi) = +1 et yi = −1 fausse positive

f̂(xi) = −1 et yi = −1 correcte négative

f̂(xi) = −1 et yi = +1 fausse négative
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Mesures d’évaluation
Matrice de confusion

CP : classe positive considérée positive

CN : classe négative considérée négative

FP : classe négative considérée positive

FN : classe positive considérée négative

Observations (y)
Prédictions (f̂)
+1 -1

+1 CP FN
-1 FP CN
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Mesures d’évaluation
Matrice de confusion

Modèle sans erreurs : CP + CN = N

Multiclasses : nombre de colonnes = nombre de classes

Précision : P = CP+CN
CP+FP+CN+FN
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Mesures d’évaluation
Moyenne harmonique

Autres mesures :

Sensitivité : Sv = CP
CP+FN

Spécificité : Sp = CN
CN+FP

Moyenne harmonique = 2×Sv×Sp
Sv+Sp
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Méthodes d’évaluation
Rôle

Apprentissage ⇒ plusieurs paramètres,

Exemples d’entrainement,
Leur nombre,
Paramètres de la méthode d’apprentissage,
...

Choix des paramètres ⇒ plusieurs essais

Meilleurs paramètres : Précision = 100 %

L’évaluation permet de tirer des conclusions sur le
comportement d’un modèle face à tout l’espace d’exemples
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Méthodes d’évaluation
Méthode HoldOut

Suppose que les données d’entrainement sont tout l’espace
d’exemples

Diviser l’ensemble des données en deux parties :
1 Partie d’entrainement
2 Partie de test

Tester l’efficacité du modèle ne dehors des données
d’entrainement

Question : quels pourcentages

Le pire : positifs dans une partie et négatifs dans l’autre
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Méthodes d’évaluation
Validation croisée

Minimiser l’influence du choix du partitionnement dans
HoldOut

Principe : Subdiviser D l’ensemble d’apprentissage en k
sous ensemble disjoints D1, D2, .., Dk de même taille

A l’itération i le sous-ensemble Di est réservé pour le test
et le reste des exemples sont utilisés pour l’entrainement le
modèle.

Précision = moyenne des k précisions

Leave-One-Out : cas particulier k = n

17 / 75



Data Mining

Dr A.
DJEFFAL
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Combinaison
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Combinaison de modèles
Bagging

Subdivise l’ensemble D en n sous-ensembles.

À partir de chaque sous-ensemble Di, on apprend un
modèle Mi

L’ensemble de ces modèles forme un modèle composé M∗.

Pour classer un nouvel exemple :

Il est exposé à chaque modèle Mi pour obtenir une classe
cMi

.
Chaque décision est considérée comme un vote.
La classe de décision est prise comme la classe la plus
votée.
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Combinaison de modèles
Boosting

On associe des poids aux exemples.

Une série de k modèles est itérativement apprise.

Après qu’un modèle Mi est construit, les poids des
exemples sont mis à jour de telle sorte à attirer l’attention
du modèle Mi+1 aux exemples mal-classées par le modèle
Mi.

Le Modèle final M∗ combine les voltes des k modèles
pondérés par leur précisions.
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Tâches du
data mining

Apprentissage
supervisé
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Méthodes d’apprentissage supervisé

Méthodes par analogie (KPPV)

Méthodes probabilistes (Classification bayésienne näıve)

Méthodes par évolution simulée (AG)
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Méthodes par analogie
KPPV

K-plus proches voisins (KPPV)

K nearest neighbors (KNN)
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Méthodes par analogie
KPPV

Apprendre par analogie

Recherchant d’un ou des cas similaires déjà résolus

Classifier ou estimer

”Dis moi qui sont tes amis, et je te dirais qui tu es”

Pas de construction de modèle

C’est l’échantillon d’apprentissage, associé à une fonction
de distance et d’une fonction de choix de la classe en
fonction des classes des voisins les plus proches, qui
constituent le modèle

23 / 75



Data Mining

Dr A.
DJEFFAL
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Méthodes par analogie
KPPV

Paramètre : le nombre k de voisins

Donnée : un échantillon de m exemples et leurs classes

La classe d’un exemple X est c(X)

Entrée : un enregistrement Y

1 Déterminer les k plus proches exemples de Y en calculant
les distances

2 Combiner les classes de ces k exemples en une classe c

Sortie : la classe de Y est c(Y ) = c
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Méthodes

KPPV

Näıve Bayes

AG

Arbres de
décision
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Méthodes par analogie
KPPV (Distance)

Le choix de la distance est primordial au bon
fonctionnement de la méthode

Les distances les plus simples permettent d’obtenir des
résultats satisfaisants (lorsque c’est possible)

Propriétés de la distance :

d(A,A) = 0
d(A,B) = d(B,A)
d(A,B) 6 d(A,C) + d(B,C)
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Méthodes par analogie
KPPV (Distance entre numériques)

d(x, y) = |x−y|
dmax

où dmax est la distance maximale entre
deux numériques du domaine considéré

Distance Euclidienne : d(x, y) =

√
n∑

i=1
(xi − yi)2

Distance city bloc : d(x, y) =
n∑

i=1
|xi − yi|

Distance euclidienne pondérée :

d(x, y) =

√
n∑

i=1
wi(xi − yi)2

Certains attributs peuvent dominer le calcul de la distance

Exemple :
√

(35− 22)2 + (35000− 50000)2 + (3− 2)2
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Méthodes par analogie
KPPV (Choix de la classe)

Choix de la classe majoritaire

Choix de la classe majoritaire pondérée

Chaque classe d’un des k voisins sélectionnés est pondéré
Soit V le voisin considéré. Le poids de c(V) est
inversement proportionnel à la distance entre
l’enregistrement Y à classer et V

Calculs d’erreur
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Évaluation

Combinaison
de modèles
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Méthodes par analogie
KPPV (Mise en œuvre)

Choisir les attributs pertinents pour la tâche de
classification considérée et les données

Choix de la distance par champ et du mode de
combinaison des distances en fonction du type des champs
et des connaissances préalables du problème

Choix du nombre k de voisins déterminé par utilisation
d’un ensemble test ou par validation croisée

Une heuristique fréquemment utilisée est de prendre k égal
au nombre d’attributs plus 1
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Méthodes par analogie
KPPV (Discussion)

Interprétations : La classe attribuée à un exemple peut
être expliquée en exhibant les plus proches voisins qui ont
amené à ce choix

La méthode peut s’appliquer dès qu’il est possible de
définir une distance sur les champs

La méthode permet de traiter des problèmes avec un
grand nombre d’attributs.

Mais, plus le nombre d’attributs est important, plus le
nombre d’exemples doit être grand.
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Méthodes par analogie
KPPV (Discussion)

Tous les calculs doivent être effectués lors de la
classification (pas de construction de modèle)

Le modèle est l’échantillon

Espace mémoire important nécessaire pour stocker les
données, et méthodes d’accès rapides nécessaires pour
accélérer les calculs

Les performances de la méthode dépendent du choix de la
distance, du nombre de voisins et du mode de
combinaisons des réponses des voisins.

En règle générale, les distances simples fonctionnent bien.
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Méthodes probabilistes
Classification bayésienne näıve

Les techniques statistiques : les premières utilisées pour
l’analyse de données.

À travers un sous ensemble d’une population, arriver à des
conclusions concernant toute la population.

Basées sur la théorie de Bayes
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Théorie de bayes

Référence théorique pour les approches statistiques de
résolution des problèmes de classification.

Soit X un échantillon de données dont la classe est
inconnue et qu’on veut la déterminer,

Soit H une hypothèse (X appartient à la classe C par
exemple).

On cherche à déterminer P (H/X) la probabilité de
vérification de H après l’observation de X.
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Soit H une hypothèse (X appartient à la classe C par
exemple).
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Näıve Bayes

AG

Arbres de
décision
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Méthodes probabilistes
Classification bayésienne näıve

Théorie de bayes

P (H/X) est la probabilité postérieure c’est-à-dire après la
connaissance de X

tandis que P (H) est la probabilité à priori représentant la
probabilité de vérification de H pour n’importe quel
exemple de données.

Le théorème de Bayes propose une méthode de calcul de
P (H/X) en utilisant les probabilités P (H), P (X) et
P (X/H) :

P (H/X) = [P (X/H).P (H)] /P (X)
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Méthodes

KPPV
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Méthodes

KPPV
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probabilité de vérification de H pour n’importe quel
exemple de données.

Le théorème de Bayes propose une méthode de calcul de
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Théorie de bayes

P (H/X) probabilité d’appartenance de X à la classe C,

P (H) la probabilité d’apparition de la classe C dans la
population (nombre d’échantillons ∈ C / nombre total
d’échantillons).

P (X/H) probabilité d’apparence de chaque valeur des
attributs de X dans les attributs des échantillons
appartenant à la classe C :

P (X/H) =
∏

P (ai = vi/H)

ai :ième attribut de X et vi sa valeur.
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Méthodes

KPPV
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Tâches du
data mining

Apprentissage
supervisé
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Évaluation

Combinaison
de modèles
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Cas particulier : Valeurs inexistante

En pratique, on peut vouloir trouver la classe d’un
enregistrement dont la valeur d’un attribut n’existe pas
dans la table.

”Estimateur de Laplace” : ajouter 1 à tous les
numérateurs des probabilités et on ajoute le nombre de
valeurs distinctes de cet attribut au dénominateur.

Par exemple au lieu d’avoir les probabilités 2
9 , 4

9 et 3
9 , on

utilise les probabilités 3
12 , 5

12 et 4
12 si l’attribut n’a que 3

valeurs distinctes.

Minimiser la probabilité sans l’annuler
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Méthodes probabilistes
Classification bayésienne näıve
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numérateurs des probabilités et on ajoute le nombre de
valeurs distinctes de cet attribut au dénominateur.
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Näıve Bayes

AG

Arbres de
décision
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Valeurs continues : Loi normale

l’algorithme ne prend pas en compte, bien comme il faut,
les valeurs numériques continues,

il se base uniquement sur les égalités des valeurs.

On ne peut pas dire que la probabilité de 12.36 est égale à
0 seulement car la valeur 12.36 est inexistante

Solution supposer que la distribution des valeurs de
l’attribut est normale,

On calcule sa moyenne et sont écart type et la probabilité
peut être calculée selon la loi normale :

P (X = x) =
1√

2πρ2
e
− (x−x)2

2ρ2
dx
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Méthodes probabilistes
Classification bayésienne näıve
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0 seulement car la valeur 12.36 est inexistante

Solution supposer que la distribution des valeurs de
l’attribut est normale,

On calcule sa moyenne et sont écart type et la probabilité
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Caractéristiques

Méthode näıve de Bayes applicable uniquement en cas de
vérification de l’indépendance entre les attributs,

Contrôlé par la matrice de corrélation et ses valeurs
propres.

Les attributs numériques doivent avoir une distribution
normale.

Méthode simple et moins coûteuse en temps de calcul

Incrémentale :l’arrivée d’une nouvelle information (classe
d’un nouvel enregistrement) ne nécessite pas de refaire
tous les calculs pour la prendre en considération.
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Tâches du
data mining

Apprentissage
supervisé
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Näıve Bayes

AG

Arbres de
décision
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tous les calculs pour la prendre en considération.

42 / 75



Data Mining

Dr A.
DJEFFAL
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Méthode simple et moins coûteuse en temps de calcul
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tous les calculs pour la prendre en considération.

42 / 75



Data Mining

Dr A.
DJEFFAL
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Méthodes par évolution simulée
Algorithmes génétiques : Exemple

L’exemple suivant montre un ensemble de données avec
quatre attributs : Outlook, Temperature, Humidity, Windy
et l’attribut à prédire Class.
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Algorithmes génétiques : Application dans l’apprentissage suêrvisé

Fonction à inférer : ensemble de K règles de décision
Exemple :
- Si Outlook=sunny et Humidity =high alors Class=N
- Si Humidity = Normal alors Class = P - Si
Outlook=rainy et Temperature=hot et Windy=false alors
Class=N - ...

Une solution : Un ensemble de K règles

Une génération un ensemble de N règles (N>K)
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Méthodes par évolution simulée
Algorithmes génétiques : Application dans l’apprentissage suêrvisé

Un chromosome : une règle

sunny ? high ? Non

? ? normal ? Oui

rainy hot ? false Non

Une mutation : changement des valeurs d’une règle

Un croisement : permutation des valeurs de deux règles

Fonction de fitness : Nombre de réalisations de la règle
dans la base d’entrainement

Critère d’arrêt : Taux de reconnaissance du modèle
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Méthodes par évolution simulée
Algorithmes génétiques : Application dans l’apprentissage suêrvisé

1 Choisir aléatoirement un ensemble de N règles ;

2 Calculer la fitness (nombre de réalisation) de chaque règle

3 Trier les règles selon leur fitness

4 Choisir les K meilleurs règles

5 Calculer le taux de reconnaissance de ces K règles

6 Si le taux et accepté alors utiliser le modèle et fin

7 Effectuer des mutations et croisements sur les K règles
pour obtenir N règles

8 Aller à 2
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Principe
Définition

Une méthode très efficace d’apprentissage supervisé.

Partitionne un ensemble de données en des groupes les
plus homogènes possible du point de vue de la variable à
prédire.

On prend en entrée un ensemble de données classées,

On fournit en sortie un arbre où :

chaque nœud final (feuille) représente une décision (une
classe)
chaque nœud non final (interne) représente un test.
Les branches représentent les résultats des tests

Chaque feuille représente la décision d’appartenance à une
classe des données vérifiant tous les tests du chemin
menant de la racine à cette feuille.
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Principe
Exemple

L’exemple suivant montre un ensemble de données avec
quatre attributs : Ensoleillement, Température, Humidité,
Vent et l’attribut à prédire Jouer.
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Méthodes

KPPV
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Principe
Exemple

L’arbre appris à partir de cet ensemble de donnée est le
suivant :
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Principe
Exemple

En effet, toutes les données ayant l’attribut
Ensoleillement=”Soleil” et l’attribut Humidité>77.5
appartiennent à la classe 1 (”oui”).

Toute nouvelle donnée peut être classée en testant ses
valeurs d’attributs l’un après l’autre en commençant de la
racine jusqu’à atteindre une feuille c’est-à-dire une
décision.
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Construction
Généralités

Pour construire un tel arbre, plusieurs algorithmes
existent : ID3, CART, C4.5,...etc.

On commence généralement par le choix d’un attribut puis
le choix d’un nombre de critères pour son nœud.

On crée pour chaque critère un nœud concernant les
données vérifiant ce critère.

L’algorithme continue d’une façon récursive jusqu’à obtenir
des nœuds concernant les données de chaque même classe.
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Construction
Algorithme de base

L’arbre est construit récursivement de haut en bas selon le
principe ”diviser pour régner”

Au début tous les exemples sont dans la racine

Les attributs sont catégoriels (si continus, il doivent être
discrétisés)

Les exemples sont partitionnés récursivement selon les
attributs sélectionnés
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Construction
Algorithme de base

Les attributs sont sélectionnés selon des heuristiques ou
des statistiques (gain d’informations) classe.

Conditions d’arrêt

Tous les exemples d’un nœud appartiennent à la même
classe
Il n y a plus d’attributs pour plus de partitionnement : la
majorité est employée pour classer une feuille
Il n y a plus d’exemples restants.
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Régression

Construction
Algorithme CONSTRUIRE-ARBRE(D : ensemble de données)

Créer nœud N

Si tous les exemples de D sont de la même classe C alors
Retourner N comme une feuille étiquetée par C ;

Si la liste des attributs est vide alors
Retourner N Comme une feuille étiquetée de la classe de
la majorité dans D ;

Sélectionner l’attribut A du meilleur Gain dans D ;

Etiqueter N par l’attribut sélectionné ;

Liste d’attributs ← Liste d’attributs - A ;
Pour chaque valeur Vi de A Faire

Soit Di l’ensemble d’exemples de D ayant la valeur de
A = Vi ;
Attacher à N le sous arbre généré par l’ensemble Di et la
liste d’attributs

FinPour ;
Fin ;
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Construction
Problèmes à résoudre

En réalité ce n’est pas si simple, plusieurs problèmes doivent
être résolus :

Comment choisir l’attribut qui sépare le mieux l’ensemble
de données ? On parle souvent de la variable de
segmentation.

Comment choisir les critères de séparation d’un ensemble
selon l’attribut choisi, et comment ces critères varient
selon que l’attribut soit numérique ou symbolique ?

Quel est le nombre optimal du nombre de critères qui
minimise la taille de l’arbre et maximise la précision ?

Quels sont les critères d’arrêt de ce partitionnement,
sachant que souvent l’arbre et d’une taille gigantesque ?
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Tâches du
data mining

Apprentissage
supervisé
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Choix d’attribut
Généralité

Il s’agit de choisir parmi les attributs des données, celui
qui les sépare le mieux du point de vue de leurs classes
déjà connues.

Pour choisir le meilleur attribut, on calcule pour chacun
une valeur appelée ”Gain” qui dépend des différentes
valeurs prises par cet attribut.

Cette mesure est basée sur les recherches en théorie
d’informations menées par C.Shannon.

Gain d’ information (ID3/C4.5)
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Gain d’information
Principe (1)

Sélectionner l’attribut du gain le plus élevé

Supposons qu’il y a deux classes P et N

Soit l’ensemble d’exemples S contenant p exemples de la
classe P et n exemples de la classe N

La quantité d’information nécessaire pour décider qu’un
exemple dans S appartienne à P ou N est définie par :

H(S) = -
p

p+ n
log2(

p

p+ n
)-

n

p+ n
log2(

n

p+ n
)
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Gain d’information
Principe (1)

Supposons qu’en utilisant l’attribut A un ensemble S sera
divisé en {S1, S2, ..., Sv}
Si Si contient pi exemples de P et ni exemples de N,
l’entropie, ou l’information attendus nécessaire pour
classifier les objets dans le sous arbre Si est :

H(A) =
v∑

i=1

pi + ni

p+ n
H(Si)

Le codage d’information qui peut être gagné en se
branchant à A est

Gain(A) = H(S)−H(A)
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Gain d’information
Principe (2)

Soit un ensemble X d’exemples dont une proportion p+

sont positifs et une proportion p- sont négatifs.

Bien entendu, p+ + p- = 1
L’entropie de X est :

H(X) = -p+log2(p+)-p-log2(p-)

Biensur
0 ≤ H(X) ≤ 1
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Gain d’information
Principe (3)

Si p+ = 0 ou p- = 0, alors H(X) = 0.

Ainsi, si tous exemples sont soit tous positifs, soit tous
négatifs, l’entropie de la population est nulle.

Si p+ = p- = 0.5, alors H(X) = 1.

Ainsi, s’il y a autant de positifs que de négatifs, l’entropie
est maximale.

Gain(X, aj) = H(X)-
∑

v∈valeurs(aj)

|Xaj=v|
|X|

H(Xaj=v)

Xaj=v, est l’ensemble des exemples dont l’attribut
considéré aj prend la valeur v,

la notation |X| indique le cardinal de l’ensemble X.
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Gain d’information
Exemple

Le Gain du champs ”Vent” de la table précédente est calculé
comme suit :

Gain(X, vent) = H(X)− 6
14H(Xa=oui)− 8

14H(Xa=non)
On a :
H(X) = − 5

14 ln2
5
14 −

9
14 ln2

9
14 = 0.940

H(Xa=non) = −(6
8 ln2

6
8 + 2

8 ln2
2
8) = 0.811

Et
H(Xa=oui) = −(3

6 ln2
3
6 + 3

6 ln2
3
6) = 1.0

D′où :
Gain(X, vent) = 0.940− 6

14 ∗ 0.811− 8
14 ∗ 1.0

= 0.048
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Taille de l’AD
Choix de la bonne taille de l’arbre

AD construit peut être d’une taille très importante
épuisant les ressources de calcul et de stockage.

Solution ⇒ élagage :éliminer de l’AD les branches les
moins significatives (déduisant d’un min d’exemples ou de
appartenant à diff classes).

Élagage avant ou après l’apprentissage (pré et
post-élagage)
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Taille de l’AD
Pré-élagage

Effectué lors de la construction de l’arbre,

lorsqu’on calcule les caractéristiques statistiques d’une
partie des données tel que le gain, on peut décider de
l’importance ou non de sa subdivision,

ainsi on coupe complètement des branches qui peuvent
être générée.
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Taille de l’AD
Post-élagage

Effectué après la construction de l’arbre en coupant des
sous arbres entiers et en les remplaçant par des feuilles
représentant la classe la plus fréquente dans l’ensemble des
données de cet arbre.

On commence de la racine et on descend,

pour chaque nœud interne (non feuille), on mesure sa
complexité avant et après sa coupure (son remplacement
par une feuille),

si la différence est peu importante, on coupe le sous arbre
et on le remplace par une feuille.
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Régression linéaire simple
Définition

Le modèle le plus utilisée : le modèle linéaire

Permet de décrire la relation entre une seule variable de
sortie et une ou plusieurs variables d’entrée.

C’est la Régression linéaire.
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Régression linéaire simple
Exemple
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Régression linéaire simple
Principe

Régression : Les classes des valeurs numériques et non
discrètes .

D ensemble d’entrainement :

D = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn)} ⊂ <m ×<

Trouver une fonction f̂ : <m → < qui vérifie
f̂(xi) ≈ yi; ∀i = 1..n.

Difficile à trouver : rechercher une fonction qui rapproche
des yi

Fonction minimisant la différence entre f̂(xi) et les yi :

Min
n∑

i=1

(yi − f̂(xi))2
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Difficile à trouver : rechercher une fonction qui rapproche
des yi
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Näıve Bayes

AG

Arbres de
décision
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f̂(xi) ≈ yi; ∀i = 1..n.
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Fonction minimisant la différence entre f̂(xi) et les yi :

Min
n∑

i=1

(yi − f̂(xi))2

68 / 75



Data Mining

Dr A.
DJEFFAL
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Principe
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Régression linéaire simple
Principe

Souvent, f̂ est considérée comme fonction linéaire :
f̂ = 〈w, x〉+ b,

w est un vecteur et b est un scalaire.

Le problème revient donc à trouver un hyperplan
caractérisé par w∗ et b∗ qui minimise l’écart global entre f̂
et les yi

(w∗, b∗) = argminw,b

n∑
i=1

(yi − 〈w, xi〉 − b)2
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Méthodes

KPPV
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Le problème revient donc à trouver un hyperplan
caractérisé par w∗ et b∗ qui minimise l’écart global entre f̂
et les yi

(w∗, b∗) = argminw,b

n∑
i=1

(yi − 〈w, xi〉 − b)2

Si m = 1 : régression linéaire simple, sinon régression
linéaire multiple.
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linéaire multiple.

70 / 75



Data Mining

Dr A.
DJEFFAL

Tâches du
data mining

Apprentissage
supervisé
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Régression linéaire simple
Principe

L’équation à minimiser est :

(w, b) = argminw,b

n∑
i=1

(yi − wxi − b)2

Dériver par rapport à w et b et annuler les dérivées :
w = Y − bX

b =

nP
i=1

(Xi−X)(Yi−Y )

nP
i=1

(Xi−X)

l’estimation Y pour une nouvelle entrée X :

Y = w + bX
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Régression linéaire multiple
Définition

Utilisée pour estimer une sortie en fonction de plusieurs
entrées (extension de la précédente) :

Yi = β0 + β1X1i + · · ·+ βnXni + εi

Représentation matricielle :

[Y ] = β[X] + ε

[Y ] matrice de sortie 1× n
[X] matrices d’entrée N × n
β matrice 1×N de coefficients

ε matrice 1× n d’erreurs d’estimation,

n le nombre d’exemples et N le nombre d’attributs.
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Régression linéaire multiple
Calcul

On dérive et on annule pour calculer la SSE (Error Sum of
Squares) :

β = ([X]′ · [X])−1([X]′ · [Y ])

Si les tailles (n)des matrices [X] et [Y ] atteint plusieurs
millions, le calcul de β nécessite des solutions
d’optimisation.
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Méthodes

KPPV
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Régression
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Régression
Régression non linéaire

Des pbs de régression non linéaire généralement
transformés régression linéaire par transformation de
variables.

Par exemple, le problème non linéaire suivant :

Y = α+ β1X1 + β2X2 + β3X1X3 + β4X2X3

peut être transformé en un modèle linéaire en posons des
nouvelles variables X4 = X1X3 et X5 = X2X3.
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Régression
Utilisation pour la classification

La régression peut être utilisée pour la classification

Binaires seulement : estimer la probabilité d’appartenance
à l’une des deux classes.

Utiliser une fonction linéaire qui fournit une probabilité.

Ce type de régression s’appelle la régression logistique.

75 / 75



Data Mining

Dr A.
DJEFFAL
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