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Notion de Modélisation de donnée|5

Il est nécessaire de construire un modele a partir de données s'il
n'existe pas des relations analytiques ou logique sophistiquees qui
regies les comportements des populations etudiées.

Exemple : Pharmacologie, prevoir I'effet d'une nouvelle molécule. Il

est difficile d’etablir des équations de physico-chimie pour

- décrire les mécanismes d'action d'un médicament au niveau
moléculaire,

- relier ces mecanismes a I'état de santeé de I'étre humain (qui
nécessite la compréhension des mecanismes intimes du corps
humain)

Pour ces raisons, la mise au point de nouvelles molécules actives ne
peut se passer de collecte et de modelisation de données.
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La modéelisation dielolonéessextraire des informations utiles d’'un
ensemble de données obtenues par des mesures, et de condenser cett
iInformation dans un modele exploitable.

Objectif : baseé sur ces donnees, I'objectif est d’aider a une prise de
decision par rapport a un hypothese concernant la population
étudiee. : garder I'hypothese qui est compatible avec les données.

- Mesures: représenter une grandeundividu) d’'un phénomene
physique ou biomédical. Elles sont faite généralement sur un grand
nombre d’'individus de méme natuneofulation)

- Donnees: plusieurs caractéristiquesdiableg d’'un phénomene
physique ou biomédical sont mesuréespermet d’augmenter la
guantité d’information disponibles sur ce phénomene .
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- Information : Tableau de données
Exemple : Tension artérielle

Sexe Tension
Individu g Taille | Poids | Age | Artérielle
M=0, F=1
Tart
1 1 1,6¢ 49 48 14
2 0 1,79 72 23 13
3 0 1,67 69 65 19
4 1 1,53 95 61 22
5 0 1,82 85 35 15
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- Modélisationdescriptive

Chercher a extraire de tableaux de données souvent graad®isp
gigantesques, des informations compactes et interpestabl

Groupement(ou typologig « clustering» : partitionner la population en
groupes homogenes et bien differencies selon certainsresit [| s’agit
d’une exploitation des redondances entre individus (psels d'un tableau
de données).

Le groupemer peu étre considér comme l'identificatior forcée des
individus d'un méme groupe (créeé par la technique de groapgna un
seul individu représentatif du groupe (souvent, son bawtyeg

Réduction diedoimeesisionakiéé feature extraction» de donnees
concernant les populations étudiées tout en conservaninf@snations
les plus pertinentes.

L’ Estimation dieleesitéediePRobahkliide I'action de déterminer la
densité des individus autour d'un individu donné. Le grongra peut étre
percu comme une version simplifiee de I'Estimation de Deénsle

Probabilité.
08/11/201. 4



- Modélisationpredictive:

Chercher a mettre en evidence des liens causales
(équations regquuontieEseu regles lamgopessou un
modele nume&Eiopues(déterministe ou stochastigue)

OU un reseau die neeuooess entre les différentes
variable: (ou primitives : colonne. dans le tableal

de données).

Par exemple, en statistique traditionnel : analyse
univariée (moyenne, variance, histogramme, ...) ou
analyse bivariée (par exemple : corrélation).



___________________________________________________________________________________

Lorsque ces relations sont établi@s2 utilités:

1. Mettent en évidence une relation entre des grandeurs.
Si la nature causal de cette relation est confirmee :

modifier les cause® orienter les effets dans des
directions favorables

2. Cette relatior peu étre traduite pal une équatiol approché

y = (X, %, ..., X)), un modelequi permet de prédire la valeur
dey pour de nouveaux individus pour lesquglg'aurait pas
été mesurée (et qui ne figureraient donc pas dans le tableau de
données initial generalisatior).

Exemple : prédire la tension artérielle d’'un nouveau paten
partir de ses propre variables mesurees : sexe, tailles @bid
age.




___________________________________________________________________________________

Le méme tableau de données peut générer plusieurs
modeles selon lesbjectifs fixés ou leproblemeposé

par I'analysteet leschoix techniguesmises en ceuvre
pour la modélisation.

Questions:

Poids-f,(Sexe 7
Poids=f,(Talille) ?
Tallle=14(Sexe) ?
T..=f,(Sexe, Age, Poids) ?
T,.=f:(Tallle, Age, Poids) ?
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___________________________________________________________________________________

Exploitation du modele

La Modélisation Pt citwefournit

- la prédiction de grandeurs non mesurées sur de nouveaux
Individus ne figurant pas dans la base de donnees utilisée pour

construire le modele (appelébase dicmrestisssage en
Intelligence artificiel .

- I'interprétation dumumbiéephase délicate qui demande les efforts
conjugues dednalysteet d'unspecialistade la population étudiée.
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___________________________________________________________________________________

Exploitation du modele (suite)
Interprétation
Exemple,

T..=f,(Sexe, Age, Poids)
pourrait-elle étre :
T..= 0,03*Sexe + 0,18*Age + 0,12*Poids

— Pourquoi les parametres ont-ils ces valeurs particulieres ?
— Quelle information sur la population se trouve cachée dans ces

valeurs ?
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___________________________________________________________________________________

Interprétation (suite)

Tous les types de modeles ne sont pas susceptibles de
recevoir le méme niveau d'interprétation. Par exemple,

— ReégressionLingaareSimpleou lesArbres dieDi@é=man
son tres clairemen interprétable:

— alors que lesRéseaux deNalromesEse le sont pas du
tout.

En général, un compromis entranterprétabilité' et
"qualité" d'un modele doit étre trouvé. Le choix d'un type
de modele pour étudier une population doit prendre en
compte ce compromis.
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___________________________________________________________________________________

Interpréetation (suite) :

InteractionAnalystéSpecialiste

méme age : Chaqur kilo
supplémentaire se traduit par

Individus d'un méme sexe et de

i

augmentation de_Jde 0,12

Est-ce que I'exces de poids
Est lacause de cettf
augmentation de tension?

Analyste

08/11/201.

Speécialiste

11



___________________________________________________________________________________

Deux types ofrediction:

e Lorsque lavariable (ou primitive) a expliquery
estnumérique la modelisation prédictive
s'appelle tegressiofi.

- Lorsque la variable a expliguar est nominale
(ou qualitative), la modelisation predictive
s'appelle tlassificatior'.



__________________________________________________________________________________________________________

- Reégression linéaire simpley = f*(x) =ax + b + £(X)

- Reégression linéaire multiple

y = (X) = aXg + aX, + ... + ax, th+ £(X);, =1, 2,...,n

y Droite des moindres carrég = f*(x)

N

Plan des moindres carrég = f*(x)
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__________________________________________________________________________________________________________

Régression-fonction généralenumlinéaire

Courbe des moindres
carrés y = f*(x)

Plan des moindres carrég = f*(x)

08/11/201.

14



__________________________________________________________________________________________________________

Généralementla "variable aprextire® (y) ne dépend pas
uniguement d’'une valeurx). La fonction (exacte) de
regressiori(x) donne une réponse unique pour toute valeur
dex, sa prédiction est donc presque certainement entachée
d’erreur.

D’autres variables variables esgpilozaiivess ou
"prédicteurs ou "primitives' « features »,
pourraient étre prises en compte dans le but de
reduire les erreurs sur la prédiction des valeurs de

Y.
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__________________________________________________________________________________________________________

Ainsi, d'une facon générale, fanction dieréggesssimile modele
dier 6eyesssooest la "meilleure” fonction :

y = f(X) =f(Xg, %o, -0y X))
permettant de préedire la valeur de la variable a prédire
connaissant les valeurs desdicteurs{ X, X,, ..., X,}.
Il faut donc définirf(x) de facon aninimiser ces erreurs.

Le terme "régression” repose sur la définition suivante :

La fonction de regressioff.) est celle qui, pour tout jeu de valeurs
despredicteurs{xy, X,, ..., X,} produit la valeur moyennedey pour
ce jeu de valeurs::

F(X, Xo1 - %) = E[Y] Xg, %o, -0y X
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__________________________________________________________________________________________________________

Difficultés de la Régression

La fonction dieréggesssoof(.) peut avoir
- une forme analytique quelconque inconnue

- pas de forme analytique.

1) Modeles dizégapessiqpasanedtiogess
Une fonction dieréggesssio(.) peut étre approximée par une
fonction f* (.) connue linéaire ou non linéaire. L'analyste devra
donc faire le choix de la forme de f(.) destiné 3
approximer f(.) en fonction de ses connaissance apriori des

données.

RégressiorLngaaiedSimpleou Multiple)

»Hypothesdiheaaiee f(.) (ainsi quef'(.)) est une fonction linéaire
des predicteurs

»Hypothésenoordinéaire : f(.) (ainsi quef’(.)) est une fonctiomon
lineaire, par exemple la radioactivité, exponentielle décroissante.
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__________________________________________________________________________________________________________

Difficultés de la Régression (suite)
2) Modeles dieégepessiormorparameétriques

f(.) est inconnue, dans ce cas on fera appel a des modeles
de régression plus genéraux, ditsoh parameétriques,
comme les fonctions splines ou les Réseau dk
Neurones
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__________________________________________________________________________________________________________

Difficultés de la Régression (suite)

3) Densité digoprybabititiEe

La regression suppose donc que les donnees ont eté géenéerees par
une densité de probabilité :
\ y=f(x) + &

ou
f(x) : fonction déterministe, et
g, . variable aléatoire de moyenne nulle, mais de distribution
iInconnue, et dépendant possiblement xlec-a-d que la
variance est la méme dans tout l'espace des predicteurs
(hétéroscedasticide
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__________________________________________________________________________________________________________

La regression doit également faire face, comme toute
modélisation, a la tres importante question dhoix des

variablesa incorporer dans le modele.

Ajouter des variables augmente :
- la quantité d'informationdisponible pour predire les donnees

(dans le cas d'une modélisation prédictive),

- le nombre disppeaaregEsdlunoddiet donc sa souplesse,
ce qui lui permet de mieux rendre compte des données

disponibles.

Prix a payer : plus grande instabilité du modele, et donc une moins
grande crédibilité de ses verdicts sur des données nouvelles

(généralisation).
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__________________________________________________________________________________________________________

Calcul des parametres du modele dans le cdeModeles de
regression parametriques linéaires

Le choix de la forme fonctionnelle™(.) du modéle de régression
étant fait, il faut alors calculer les valeurs de parametres de cett
fonction de facon a ce qu'elle approche au mieux la vraie fonction

de regressiorf(.).

Le technique principale utilisée dans ce cas est la méthode des
Moindres Cam&s qui minimise la somme des carres des erreurs de

prédiction du modele sur les données disponibles.

La méthode des Moindres Carrés est celle adoptée par les
Régressiond inaamesSimuleet Multiple.
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__________________________________________________________________________________________________________

Validation du modele
Le modélef *(.) une estimation de la vraie fonction de régresdion Ce modele
sera construit a partir de données aléatoires en nombre (fiohnées de

construction dumuoatidéeen 1A appeléedonnéesithpppeatisssaige

Comme pour tout modele, il sera donc essentiel d'estimepesdésrmances réelles
(c'est a dire sur des données n'‘ayant pas contribué a saralah (onnées die
genéralisation en 1A appeléesdonnées dikesdjt

La Régression Linéaire est un des rares cas otemmayt certaines hypotheses
raisonnables sur le mécanisme ayant généré legdsnihest possible d'estimer
par le calcul les performances du modele.

Dans le cas géneral, il conviendra :

* de construire plusieurs modéles qui different emégdl par le choix d&(.),

» de soumettre ces modeles a des épreuvesldation,

» et de retenir, parmi les modeles candidats, celui ayant ledlemres
performances estimées.
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___________________________________________________________________________________

Classification

Les observations sont souvent regroupées naturellement en groupes,
ou classesPar exemple : Une famille de symptdmes est associée a une
pathologie, et une autre famille de symptomes a une autre pathologie.
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Le classificateur (modele predictif) est un jeu d'equations ou de
regles logigues ou numeriques construit a partir des donnees déja
étiquetees disponibles dans la base de donneesisémble
d'apprentissagg

Il a deux roles :

1. Accomplir la prédictior. A cette fin, le classificateu consider
gue le jeu d'attributs retenugrédicteurg contient implicitement
I'information nécessaire pour reconstruire la variable a prédire
(étiguettede classe).

2. Mettre en evidence certaines structures des donneées, et plus
particulierement les prédicteurs qui sont les plus importants pour
une bonne qualité de prédiction.
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La Classification rencontre au moins deux difficultés qui lui sont

propres : 2
1. En général, les classes se chevauchent.

La Classification est donc une activipjeobabilistepar nature. Les
nombresP(Ci|x) sont appelées leprobabilites aposséeitorides
différentes classe<], i=1, 2, ...c) pour I'observatior, ou c est le
nombre de classe possible.

2. Les classes peuvent avoir des formes arbitrairement complexes
dans lespace deprpotdietesf{feature Spaaode

La forme de la frontiere entre deux régions @
de décision est determinée par :

» Les données disponibles lors de la constructiorcidissificateus
et

* le choix de l'algorithme utilisé pour construire d&assificateura

partir de I'ensemble d'apprentissage.
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Décision Bayssemme

Minimiser le nombre d'erreurs d'affectation sur de nowsll
observations (donc non étiquetées).

La theorie die laDeéesmonBayesmmmes |la stratégie qui
consiste a affecter une nouvelle observation a la classd aya
la plus grand« probabilité a posterior p(C|x) es optimale,

c'est a dire génere un plus petit nombre d'erreurs gue toute
autre stratégie.

Une erreur d'affectation est toujours colteuse, mais toutes lesserreur
n‘'ont pas le méme cout : certaines peuvent étre relativement
iInoffensives, alors que d'autres peuvent avoir des conseguences
dramatiques.
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La Décision BayEseEnmesuite)

Exemple :diagnostic médical [1]
classificateur chargé de trier des examens de radios pulmonaires
douteuses en Pas de cancélr et "Cancer'. Nous pouvons
considérer deux types d’erreurs de classification :

*  L'erreur qui consiste a considérer comme alarmante une

radic parfaitemer normail.
* et l'erreur qui consiste a considéerer comme saine la radio

d'un poumon cancéreux.

Le premier type d'erreur est génant, le second est dramatique. Il est
clair que l'on chercherait a biaiser les calculs dassificateur de
facon a ce qu'il réduise encore plus le nombre d'erreur du deuxieme
type, quitte a ce gu'il commette plus d'erreurs du premier type.
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La Décision BayEsaEnresuite)

L'objectif de I'analyste est alors non pas de minimiser le nombre
d'erreurs d'affectation, maie minimiser lecolt moyerde ces
erreurs. Lahéorie de la DécisioiBBggasienaesoud également
cette question.

Estimer lesprobabilités aposséeionip(C|X)

Il y a deux grandes approches de l'estimation desbabilitées a
posteriori:

-Méthodes indirectes
-Méthodes directes
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La Décision BayEsenme Estimer les probabilites a posteriori
(suite)

Méthodesmuliieettss
Le theoreme diB®mes

En théorie le cadre bayésie resouc completemer le probleme de la
Classification, si

- lesprobabilites agpiooriP(C,) puissent étre calculées ou estimees.

- Les probabilité comditimmmelliesa I'intérieur de chacune des classes
(appelévraisemblance« likelihood ») P(X|C;) peuvent étre estimées.
-La densites die prolddabiéte imoomditiommalies (densite  de
probabilité) P(x) peut étre calculée ou estimee.
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La DécisionBayésamme Estimer les probabilités a posteriori
Méthodes directes - ldéoreme diBBpsE{suite)

P(4C)P(C)

La formule generale de Bayesp'(c_‘x) -
| P(X|C.)P(C.)
S POCPC

Dans le cas oX est continue

-Les probabilités inconditionnelles®(sont remplacés par fanction

de densité dk probabilité inconditionnelle de x, P(X) quanc les
étiquettes de classe ne sont pas prises en compte.

-Les probabilites conditionnelles ) sont remplaces par les
fonctions diedeesgassiippimdiz bietsoTdittomelesle classe K(C)

guand les étiquettes de classe ne sont pas prises en compte. Chacun
de ces j densités est la densité de probabilité geur la population
d’'une classe quand les autres sont ignorées. La formule de Bayes

devient P(XCP(C
o = PHSIPLE)
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La Décision BayEsenme Estimer les probabilites a posteriori
Méthodes directes - linéoreme diB B@s{suite)

Etant donné une forme dont I'étiquette de sa classe est inconnu et soit
X=[X (1), x(2),..., X (K)] €IRK
est son correspondant vecteur de caractéristique, qui résulte de

certaines mesures.
Selor le théorem: dk decisior dk Bayes, X es assign ala class C, si

P(C/|x) > P(C[x), Oj#1
ou, étant donne Rf >0 et P(x|§ >0

P(XC)P(C) > P(XC,)P(C)), 0j#i
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La Décision BayEsenme Estimer les probabilites a posteriori
(suite)

Meéthodesdiliestbss

Plusieurs techniques évitent la phase d'estimation des densités de
probabilités conditionnelles, et estimahtectement les probabilités

a posterior er effectuan une sorte de régressio sul les indicatrice:

de classe. C'est par exemple le cas ldéeseaux diblaomeset les
approches stochastiques [2].
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Méthodesstochastiqguebasées sui'apprentissage

Plusieurs techniques utilisent une estimation des densités de
probabilités conditionnelles, et construisent un modele stochastique
en utilisant des données d'apprentissage issues de processus a
modéeliser et estimentlirectement les probabilités aposséeiiorien
maximisant lavraisemblancedes données de test par rapport au
modele. Elles effectuen ensuite une sorte de régressio sui les
Indicatrices de classe. C'est par exemple le cas agsoches
BayesiennesModeles divididkbo¥Cachés(Hidden Markov Models
(HMMs)) [2, 3] pour les séries temporelles et legpproches
Markoviennes diel dpprneintssge ppar renforcement [4] pour la
I'apprentissage et la commende en ligne.
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Evaluation de la crédibilite d'un modéle|

Un enregistrement d’'une activité cardiaque sur 24h ou upgisirement d’'une
activité cérébrale sur 8h sont des exemples de processimstimues en un sens
gue ces enregistrement, s’ils sont renouvelés plusielgstio les mémes périodes
et dans les mémes conditions, les grandeurs obtenues a@daux ne donnent
jamais les mémes valeurs ou les mémes parametres recherchés

Questior : Un model¢ construi a partir d’'un nombre fini d’enregistremen (un
échantillon) issus d’'un processus stochastique (ou unalgiign), est-il un

modele crédible ?

La Statistiqueavec ses deux branches principaldsstimation et I''nférence (ou
Théorie die Tésjspermet, moyennant certaines hypotheses (sous forme de
repartition d'une certaine grandeur au sein de la populgtide juger de la
crédibilité du modele (construit sur un échantillon) ent tane représentant des
propriétés de la population.

08/11/201. 34



1
2
o

Références

Livre interactif : http://wwwaiaccess.net/

Duda, Hart, Strock, "Pattern recognition “9ZEdition.
Tutorial HMMs : L. R. Rabiner, "Atutorial on hidden Markov

models and selected application in speech recognition", Proc.
IEEE.\Vol. 77, No. 2, Februar 198¢, pp. 267-29¢.
http://www.cs.ubc.ca/~murphyk/Bayes/rabiner.pdf

[4] Reinforcement Learning: An Introduction
http://www.incompleteideas.net/sutton/book/the-book.html

08/11/201.

35



