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Définition de la Classification Supervisée

Classification supervisée :

1. Apprendre un modele de prédiction de la classe d’exemples (instances) a partir d’exemples dont la
classe est connue (expériences passées)

2. Appliquer le modéle pour prédire la classe de nouveaux exemples de classe inconnue

* Classe d’un exemple : valeur d’une variable qualitative (catégorielle) appelée variable de classe ou variable
cible

* Ex:variable indiquant si le client a acheté le produit qui lui a été proposé

* Classifieur : modele de prédiction de la classe d’un exemple en fonction de ses caractéristiques représentées
par des variables qualitatives (catégorielles) ou quantitatives (numériques) appelées variables prédictives

* Ex: prédiction de I'achat ou non du produit par le client en fonction de ses caractéristiques
sociodémographiques (age, revenus, etc.)

* |'algorithme apprend le classifieur a partir d’'une matrice de données dont les lignes (instances) sont les
exemples et les colonnes (attributs) sont les variables prédictives et la variable cible (3 prédire)
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Méthodes d’Extraction de Modeéles de Connaissances

Data Mining & Machine Learning Domaine
Meéthodes Descriptives Méthodes Prédictives P
. e . i Catégorie
Apprentissage Non-supernvisé Apprentissage Supervisé
Analyse de Liens Analyse de Similarité Prédiction de Valeurs
B : Contexte
entre Variables entre Instances de Variables
' | _ | I
Régles Motifs P | - Séries Modéles
< s : = Clustering Régression . e 2
d'Association ~ Séquentiels Ty Temporelles ou Motifs
Arbres de Random ‘ Réseaux de Support Vector Méthodes Apprentissage Approches
Décision Forests Neurones Machines Bayésiennes par Analogie Algorithmiques
1
|
Chaque approche algorithmique repose sur une méthode distincte d’exploration de I'espace des données. Al ith
Chaque algorithme implémentant une approche met en ceuvre cette méthode d’'une maniére différente. FOIRInCs
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Exemple : Application de Prédiction d’Appétence

* Prédiction de le propension des clients a acheter le Matrice de Données
e mmmm
p 28 High No Intermediate False
. - &, .l 2 24 High No Excellent False
* Les exemples de la matrice de données décrivent : _
3 39 High No Intermediate True
les clients déja connus 4 47 Medum  No  Intermediate  True
5 41 Low Yes Intermediate True
* Lavariable Buyer indique si le client a acheté (True) & | 537 iow Yes Excellent False
ou non (False) Ie produit 7 35 Low Yes Excellent True
8 19 Medium No Intermediate False
Dicticinans des donnses 9 22 Low Yes Intermediate True
10 54 Medium Yes Intermediate True
1D Numéro identifiant du client [1, 20] 12 34 Medium No Excellent True
Age Age en nombre d'année [19, 54] 13 37 High Yes Intermediate True
" " _ 14 44 High No Intermediate True
Income Catégorie de revenus Low, Medium, '
High 15 19 Low No Intermediate False
- . - = 16 32 Medium No Excellent True
Student Le client est-il étudiant? Yes, No = e W e i
Credit Capacité d'emprunt du client Excellent, 18 23 Low Yes Intermediate True
Intermediate 19 40 Medium No Excellent False
Buyer Le client a-t-il acheté le produit?  True, False 20 25 High Yes Excellent True
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Exemple : Application de Prédiction d’Appétence

Matrice de Données

nmmml

* Le classifieur définira un modele d’affectation d’'une
classe (prédiction Buyer=True ou Buyer=False) a un

28 High Ne Intermediate False

24 High No Excellent False client en fonction de ses caractéristiques (Age,
. di .

i R/ Einmaciste:d i X Income, Student et Credit)

47 Medium No Intermediate True

e S I el * Paramétrage de l'apprentissage du classifieur :

52 Low Yes Excellent False

35 Low Yes Excellent True ¢ \ariable cible :

19 Medium No Intermediate False

22 Low Yes Intermediate True Buyel' variable de classe a prédire

54 Medium Yes Intermediate True ﬁ X . gs . .

23 Medium Yes Excellent True Vanables prEdlCtlves it

R (ke ] B Mo Bt B v Age, Income, Student, Credit décrivant les

37 High Yes Intermediate True LA .

44 High Ne Intermediate True caracteristi ques testees

19 Low No Intermediate False . Va riables |gn0rées .

32 Medium No Excellent True )

47 Medum  No Bcelent  True ID identifiant unique (e.g. nom, prénom,

23 Low Yes Intermediate True numéro de Client, téléphonE)

40 Medium No Excellent False

25 High Yes Excellent True
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Exemple : Classifieur de Type Arbre de Décision

Matrice de Données Arbre de Décision
[ 0 | Age | income | Student | _Credit [ Buyer |
1 28 High Ne Intermediate False .
24 High No Excellent False I
39 High No Intermediate True | | |
47 Medium No Intermediate True < 30 31..40 =41
41 Low Yes Intermediate True | [

52 Low Yes Excellent False m True m

35 Low Yes Excellent True
19 Medium No Intermediate False | |
22 Low Yes Intermediate True

54 Medium Yes Intermediate True » Yes No Intermediate Excellent
23 Medium Yes Excellent True | I I I

34 Medium No Excellent True E m
37 High Yes Intermediate True

44 High No Intermediate True

a4 o L ItEkinediats Felie Structure de I'arbre de décision :

32 Medium Ne Excellent True

» Nceuds internes : variable prédictive testée

47 Medium No Excellent True i P
) » Arcs entre noeuds : valeur (ou intervalle de valeurs numériques)
23 Low Yes Intermediate True — . B 3
el [ o = e delava rlab-le prédictive te‘st-ee -
= High Ve Excellent True » Nceeuds feuilles : valeur prédite pour la variable de classe (classe
Buyer=True ou Buyer=False)
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Processus d’Apprentissage Supervisé

* |dentification des variables (cible, prédictives, ignorées)

* Définition des sous-matrices utilisées par l'algorithme d’apprentissage
* Ensemble d’apprentissage : matrice sur laquelle le classifieur sera appris

* Ensemble de test : matrice sur laquelle le classifieur sera testé afin d’évaluer ses performances (qualité
des prédictions)

* Définition de la configuration algorithmique pour l'apprentissage
* Choix de l'algorithme
* Ex:apprentissage d'arbre de décision par l'algorithme C5.0, CART, etc.

* Définition d’un paramétrage (valeurs des parametres) pour l'algorithme
* Ex: profondeur maximale de I'arbre de décision, etc.

* Application de la configuration algorithmique a I'ensemble d’apprentissage

* Test du classifieur appris en comparant la classe prédite avec la classe réelle (classe dans I'ensemble de test)
pour tous les exemples de I'ensemble de test
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Processus d’Apprentissage et de Test

Prétraitement

. Matrice de Données
Sources de Données

1o ction S orss
selectic Lection

Ensemble d’Apprentissage Ensemble de Test

_ Mesure
Application
——Jpp- | Taux de succés [ 85%

Classifieur N . Test Classifieur N .,
T Mesure Valeur
Application
P | Taux de succés | 65%
Classifieur 1 Test Classifieur 1
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Exemple : Application de Prédiction d’Appétence

Matrice de Données Ensemble d’Apprentissage
nmmmlm mlmmm
28 High No Intermediate False High No Intermediate False
24 High No Ercallent False ) 24 High No Excellent False
39 High No e e 3 39 High No Intermediate True
47 Medium No Intermediate True
) 47 Medium No Intermediate True
: : 5 411 Low Yes Intermediate True
5 41 Low Yes Intermediate True 52 Low Yes Excellent False
52 Low Yes Excellent False 7 35 Low Yes Excellent True
7 ES) Low Yes Excellent True 19 Medium No Intermediate False
19 Medium No Intermediate False 9 22 Low Yes Intermediate True
9 22 Low Yes Intermediate True 10 54 Medium Yes Intermediate True
1C 54 Medium Yes Intermediate True 23 Medium Yes Excellent True
11 23 Medium Yes Excellent True 3% Medium No Excellent True
34 Medium No Excellent True 2 High Yo Intemediste T
= A 44 High No Intermediate True
13 37 High Yes Intermediate True
14 44 High No Intermediate True Ensemble de Test
15 19 Low No Intermediate False m-
Age | income | student | Credit | Boyer |
32 Medium No Excellent True 5% No Rrradiate Falan
17 47 Medium No Excellent True 32 Medium No Excellent True
18 23 Low Yes Intermediate True 47 Medium No Excellent True
19 40 Medium No Excellent False 23 Low Yes Intermediate True
25 High Yes Excellent True 19 | 40 Medium No Excellent False
25 High Yes Excellent True

oigtaL svsTems
FOR HUMANS °
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Exemple : Phase d’Apprentissage du Classifieur

Ensemble d’Apprentissage

[ D | Age | Income | | credit | Buyer |
1 28 High No Intermediate False  E—
2 24 High Ne Excellent False
3 39 High No Intermediate True
4 47 Medium No Intermediate True
s 41 Low Yes Intermediate True
6 52 Low Yes Excellent False
7 35 Low Yes Excellent True
8 19 Medium Ne Intermediate False
9 22 Low Yes Intermediate True
10 54 Medium Yes Intermediate True
11 23 Medium Yes Excellent True

2 34 Medium Ne Excellent True
13 37 High Yes Intermediate True
14 44 High No Intermediate True

Analyse des cooccurrences de valeurs entre les variables prédictives

et chacune des deux classes Buyer=True et Buyer=False
afin d'identifier les meilleurs critéres (valeurs de variables)
pour prédire la classe

Arbre de Décision

Age

| I |
<30 31..40 241

| I |
/) -

Yes No Intermediate  Excellent
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Exemple : Phase de Test du Classifieur
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Ensemble de Test
[iD | Age | income | Student | credit | Buyer | Pradicton [AENEEEEEEEEENESNE
15 19 Low No Intermediate  False |

Excellent True
Excellent  True

?

16 32 Medium No ?
?

Intermediate  True ?
?

7

17 47 Medium No
18 23 Low Yes
19 40 Medium No
20 25  High Yes

Excellent  False
Excellent True

Identification de la branche (chemin du nceud racine a un nceud feuille)

correspondant aux valeurs des variables prédictives qui décrivent
I'exemple de test

Arbre de Décision
Age
| | |
<30 31..40 241
I

¥ |

L

Ensemble de Test

o [e [ncome [student | credit | buyer predicion] ~ - eeiite Bl
1S 19 Low No Intermediate False Fikﬂ‘_ l | I

16 32 Medium No Excellent True ?

18 23 Low Yes  Intermediate True ? . I ” . "
19 40 Medium No Excellent False ?

25  High Yes Excellent  True ? Classe prédite
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Exemple : Evaluation du Classifieur

¢ Objectif : évaluer la fiabilité des prédictions sur les exemples de test

* Comparaison pour chaque exemple entre la classe prédite et la classe réelle

Ensemble de Test
mlmmm

19 Low No Intermediate  False False Succes

16 32 Medium No Excellent True True Succeés
17 47 Medium No Excellent True False Echec
18 23 Low Yes Intermediate True True Succes
19 40 Medium Neo Excellent False True Echec

) 25 High Yes Excellent True True Succés

* Comptage des nombres de succes et d'échecs de prédiction
* 2 échecs : 1 prédiction « True » et 1 prédiction « False » incorrectes

* 4 succeés : 3 prédictions « True » et 1 prédictions « False » correctes

* Estimation de la probabilité de bien ou mal classer un exemple
* Précision du classifieur (Classification Accuracy) = 4/6 =~ 67%
* Taux d'erreur (Error Rate) = 2/6 =~ 33%
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Exemple : Phase de Mise en (Euvre du Classifieur Choisi

Ensemble de Prospects Arbre de Décision
I ey s T e o
50 24 High Intermediate ? Prédiction de la classe I
133 High No Excellent Buver:True ou I 1 1

52 54 Medium  Yes  Intermediate BUVEF=F3|SE des <30 31..40 241

?
?
52 23 Medium  Yes Excellent ? —_— Y _— | | |
54 25 Medium No Intermediate ? nouveaux exemples dE_ m
?

2

?

531 Medium| | i¥es | | Excellent classe inconnue | .

56 23 Low No Intermediate
57 40 Medium  No Excellent Yes No Intermediate Excellent

| | | |
e [l o | (e [ e |

Prospects prédits acheteurs probables

mmmm
33 High No Excellent True

54 Medium Yes Intermediate True

52 Ensemble de Prospects
53 23 Medium Yes Excellent True ‘

Définition d'une offre

. PR Age Predlctlon
55 23 Medium  Yes Excellent True commerciale adaptee a m
— - 2 2 24 High No Intermediate  False
37 S0l Mwonnt | MO - Eiont ) (ST la propension d'achat 5133 Hgh  No  Excellent  True
— . prédite pour chaque 52 54 Medium Yes Intermediate  True
Prospects prédits acheteurs improbables . 53 23 Medium  Yes Excellent True
client prospect =
1D | Age | income | Student | Credit | Prediction| 5425 Medium  No  Intermediate  False
50 24 High No  Intermediate  False x 55 23 Medium  Yes Excellent True
25 Medium No  Intermediate  False 56 &3 Low Ne  Intermediate  False
56 23 low No  Intermediate  False 57 40 Medium  No Excellent True

N. Pasquier — Lab. 135 — UCA i3S LRIVERSITE 2835 R (G




Exemple : Prédiction d’Appétence des Clients Prospects

* Dans le cadre d’une campagne de marketing par e-mail pour l'optimisation des ventes basée sur la prédiction
d’appétence (propension a acheter) du client

* Les individus prédits dans la classe Buyer=True pourrons par exemple recevoir un message publicitaire de
rappel

Prospects prédits acheteurs probables

1D [ Age | income [ student| _credit _|[Prediction]
33 High No Excellent True
54 Medium Yes Intermediate True
23  Medium Yes Excellent True
5 23 Medium Yes Excellent True
' 40 Medium No Excellent True

¢ Les individus prédits dans la classe Buyer=False pourront par exemple recevoir une offre promotionnelle (e.g.
rabais)

Prospects prédits acheteurs improbables

[ D [Age [ Income | student] _Credit | Prediction
50 24 High No  Intermediate  False
| 25 Medium No Intermediate  False
56 23 Low No  Intermediate  False
g _ ﬁ: UNWE_RS\TE ‘:_.'-'._-} picALsrstens
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