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Notion de Modélisation de donnée|s

Il est nécessaire de construire un modele a partir de données sl
n'existe pas des relations analytiques ou logique sophistiquées qui
régies les comportements des populations étudiées.

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

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

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

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

Pour ces raisons, la mise au point de nouvelles molécules actives ne
peut se passer de collecte et de modélisation de données.
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La modélisation dieloon@éssextraire des informations utiles d’un
ensemble de données obtenues par des mesures, et de condenser cettt
information dans un modéle exploitable.

Objectif : basé sur ces données, 'objectif est d’aider a une prise de
décision par rapport a un hypothese concernant la population
étudiée. : garder '’hypothése 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 natuneofpulation)

- Données:. 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 o 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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- Modélisation dkesmijpitixe

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 différenciés selon certaingresit Il 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 (créé par la technique de groapgna un
seul individu représentatif du groupe (souvent, son bantyeg

- Réduction diedoirersisionabié« feature extraction» de données
concernant les populations étudiées tout en conservaninfl@snations

les plus pertinentes.

- L’ Estimation deDeesgéédiePRybabliide I'action de déterminer la
densité des individus autour d'un individu donné. Le grouga peut étre
percu comme une version simplifiée de [I'Estimation de Dénsie

Probabilité.
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- Modélisation et rtiives

Chercher a mettre en évidence des liens causales
(éguations reqquuontieEssu regles lamgoessou un
modele numesiges(déterministe ou stochastique)
ou un reseau dieneeuwmoegsentre les differentes
variable: (ou primitives : colonne dan: le tableal

de donnees).

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




___________________________________________________________________________________

Lorsque ces relations sont établies2 utilités:

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

modifier les causes orienter les effets dans des
directions favorables

2. Cette relatior peu étre traduite pal une équatior approché

y = f(Xy, X, ..., X,), un modelequi permet de prédire la valeur
dey pour de nouveaux individus pour lesqugla'aurait pas
éte mesureé (et qui ne figureraient donc pas dans le tableau de
donneées initial géneralisatior).

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

___________________________________________________________________________________

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

par I'analysteet leschoix techniquesmises en csuvre
pour la modélisation.

Questions:

Poids-f,(Sexe 7
Poids=f,(Taille) ?
Tallle=f;(Sexe) ?
T,.=f,(Sexe, Age, Poids) ?
T, = f-(Taille, Age, Poids) ?
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___________________________________________________________________________________

Exploitation du modele

La Modélisation i citiefournit

- la prédiction de grandeurs non mesurées sur de nouveaux
individus ne figurant pas dans la base de donneées utilisée pour
construire le modele (appelébase ditgmresnisssampe en
Intelligence artificiel .

- |'interprétation dumumbiéephase délicate qui demande les efforts
conjugués dednalysteet d'unspécialistade 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 particuliéres ?

— 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,

— RégressionLingaaieeSimpleou lesArbres dieDi@ésgan
son tres clairemen interprétable:

— alors que leRéseaux diNéleormesse le sont pas du
tout.

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

Interprétation (suite) :
InteractionAnalystédSpéecialiste

Individus d'un méme sexe et de |Est-ce que lI'exces de poids
méme age : Chaque ki @ est, ou non, la cause de ce
supplémentaire se traduit par une |augmentation de tension?
augmentation de_Ide 0,12

Analyste Smaistee
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___________________________________________________________________________________

Deux types ofrédiction:

» Lorsque lavariable (ou primitive) a expliquely
estnumérique la modeélisation prédictive
s'appelle tégression.

- Lorsque la variable a expliquer est nominale
(ou qualitative), la modélisation prédictive
s'appelle tlassificatior!'.

——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

__________________________________________________________________________________________________________

- Régression linéaire simpley = f*(X) = ax + b + e(X)
- Régression linéaire multiple
y =f(X) = axy + aX, + ... + ax, th+ e(x);, i=1, 2,...,n

Droite des moindres carrég = f*(x) y Plan des moindres carrég = f*(X)
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——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

_________________________________________________________________________________________________________

Courbe des moindres
carrés y = f*(x)

05/11/200: 14

——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

__________________________________________________________________________________________________________

Généralementla "variable apértine (y) ne déepend 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 entachee
d’erreur.

D’autres variables Variables expiczinets ou
"prédicteurs « features», pourraient étre prises
en compte dans le but de réduire les erreurs sur la
prédiction des valeurs de
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——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

_________________________________________________________________________________________________________

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

y =1(x) =f(Xq, X5, -5 %)
permettant de prédire la valeur de la variable a prédire
connaissant les valeurs dedicteurs{xy, X, ..., Xp}.
Il faut donc définirf(x) de fagcon aninimiser ces erreurs.

Le terme "régression” repose sur la définition suivante :

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

f(Xq, X, ...,xp) = E[y] Xq, X, xp]
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——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

__________________________________________________________________________________________________________

Difficultés de la Régression

La fonction dieréggesssoof(.) peut avoir

- une forme analytique quelconque inconnue

- pas de forme analytique.

1) Modéles de régression paramétriques
Une fonction dierégpesssiof(.) peut étre approximée par une
fonction f*(.) connue. L'analyste devra donc faire le choix de
la forme de f'(.) destiné a approxime f(.) er fonctior de se:
connaissance apriori des données.

Régression Linéaire(Simple ou Multiple )

Hypothesdihgéaiee f(.) (ainsi quef(.)) est une fonction linéaire des
prédicteurs

Hypothésenoorlinéaire : f(.) (ainsi quef(.)) est une fonctiomon
linéaires: la radioactivité, exponentielle décroissante.
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——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

_________________________________________________________________________________________________________

Difficultés de la Régression (suite)

2) Lafonction dieréggesssiof(.) est inconnue

Modeles diragigpessiamorparameétriques

f(.) es inconnue dan: ce cas on fere appe a des modele
de régression plus généraux, ditsohh parameétriques,
comme les fonctionssplines ou les Réseaux dke
Neurones
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——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

__________________________________________________________________________________________________________

Difficultés de la Régression (suite)

3) La régression suppose donc que les données ont été générées
par une densité de probabilité :

‘ y=f(x) +
ou :
f(x) : fonction déterministe, et
€ : variable aléatoirc de moyenn« nulle, mais de distributior
inconnue, et dépendant possiblement xlec-a-d que la
variance est la méme dans tout l'espace des prédicteurs

(hétéeroscedasticijé
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——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

_________________________________________________________________________________________________________

La régression doit également faire face, comme toute
modélisation, a la trés importante question dhoix des
variablesa incorporer dans le modéle.

Ajouter des variables augmente :
- la quantité d'informationdisponible pour prédire les données

(dans le cas d'une modélisation prédictive),

- le nombre de parametres du modeet 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.
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——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

__________________________________________________________________________________________________________

Calcul des parametres du modele dans le cds Modeles de
régression paramétriques 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 fagcon a ce qu'elle approche au mieux la vraie fonction

de régressiorf(.).

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

prédiction du modele sur les données disponibles.

La méthode des Moindres Carrés est celle adoptée par les
Régressions inéames Simpuleet Multiple.
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——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

_________________________________________________________________________________________________________

Validation du modéle
Le modelef *(.) une estimation de la vraie fonction de régres${onCe modéle
sera construit a partir de données aléatoires en nombre(dminées die

construction dumuatiddeen |A appeléedonnéesithappeatisssage

Comme pour tout modele, il sera donc essentiel d'estimeipsdsrmances
réelles (c'est a dire sur des données n‘ayant pas contrilmeéd &laboration
(données dig@wraleaaimean |A appeléedonnées diesdst

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

Dans le cas général, il conviendra :

* de construire plusieurs modeles qui different emégdl par le choix dg(.),
» de soumettre ces modeles a des épreuvesldeation,
» et de retenir, parmi les modéles 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 symptémes est associée a une
pathologie, et une autre famille de symptémes a une autre pathologie.
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Le classificateur (modele predictif) est un jeu d'équations ou de
regles logiques ou numeériques construit a partir des données déja
étiguetées disponibles dans la base de donnéssefnble
d'apprentissagg

Il a deux rbles :

1. Accomplir la prédictior. A cette fin, le classificateu consider
que le jeu dattributs retenus prédicteurs) contient
implicitement l'information nécessaire pour reconstruire la
variable a prédiredtiquettede classe).

2. Mettre en évidence certaines structures des données, 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 activipéobabiliste par nature. Les
nombresP(C,|x) sont appelées legrobabilites aposséeitorides
différentes classes pour I'observatian

2. Les classes peuvent avoir des formes arbitrairement complexes
dans lespace deprpidietesffeature Speaoe

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

» Les données disponibles lors de la constructiorcidgsificateuy
et

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

partir de I'ensemble d'apprentissage.
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Décision Bayéseamme

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

La théorie die laD2émmonBayEsmmme la stratégie qui
consiste a affecter une nouvelle observation a la class# aya
la plus grand¢ probabilité a posterior p(C|x) es optimale,

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

Une erreur d'affectation est toujours colteuse, mais toutes lessrreur
n'ont pas le méme colt : certaines peuvent étre relativement
inoffensives, alors que d'autres peuvent avoir des conséquences
dramatiques.
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La Décision BayEsamesuite)

Exemple :diagnostic médical [1]
classificateur chargé de trier des examens de radios pulmonaires
douteuses en Pas de cancél et "Cancer'. Nous pouvons
considérer deux types d’erreurs de classification :
*  L'erreur qui consiste a considérer comme alarmante une
radic parfaitemer normal.
* et l'erreur qui consiste a considérer comme saine la radio
d'un poumon canceéreux.
Le premier type d'erreur est génant, le second est dramatique. Il est
clair gue I'on chercherait a biaiser les calculsdiassificateurde
facon a ce qu'il réduise encore plus le nombre d'erreur du deuxieme
type, quitte a ce qu'il commette plus d'erreurs du premier type.
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La Décision BayEsamresuite)

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

Estimer lesprobabilités a posteriori

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

-Méthodes indirectes
-Méthodes directes
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La Décision Bayasanme Estimer les probabilités a posteriori
(suite)

Méthodesmuiliesttss
Le théoreme de Bayes

En théorie le cadre bayésie résouc complétemer le probléme de la
Classification, si

- lesprobabilites appiooriP(C;) puissent étre calculées ou estimées.

- Les densités dieprptuadaiiiét@ l'intérieur de chacune des classes
(densités die protddabiéte comditiommelles (Vraisemblanceg

« likelihood ») P(X|C;) peuvent étre estimees.

-La densités die prolmddziliété imomnditiommelles (densité  de
probabilité) P(x).
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La Décision Bayasane Estimer les probabilités a posteriori
Méthodes directes - ldnéoreme diB Bzss(suite)

La formule générale de Bayes :

P(C‘X): P(X‘Ci)P(Ci)
| - P({C)P(C))
Casx est continue
P(XC )P(C
oy = PAGIPLE)

La Décision BayeEseamres Estimer les probabilités a posteriori
(suite)

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

a posterior er effectuan une sorte de régressio sui les indicatrice!
de classe. C'est par exemple le caskléseaux dibdl&leormasf2).
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La Décision Bayésienne=stimer les probabilités a posteriofsuite)
Méthodesstochastiquebasées sut'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
modelise el estimen directement les probabilité: a posterior er
maximisant la vraisemblance des données de test par rapport au
modele. Elles effectuent ensuite une sorte de régression sur les
indicatrices de classe. C'est par exemple le cas Medeles die
Markov CachégHidden Markov Models(HMMs)) [2-3].
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Modélisation de données et statistiquels

Un enregistrement d’une activité cardiaque sur 24h ou upgesirement d’'une
activité cérébrale sur 8h sont des exemples de processumastmues en un sens
gue ces enregistrement, s’ils sont renouvelés plusieigstin les mémes périodes
et dans les mémes conditions, les grandeurs obtenues agaux ne donnent
jamais les mémes valeurs ou les mémes paramétres recherchés

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

modeéle crédible ?

La Statistiqueavec ses deux branches principaldsstimation et I''nférence (ou
Théorie die Tést)spermet, moyennant certaines hypothéses (sous forme de
répartition d'une certaine grandeur au sein de la populatide juger de la
crédibilité du modele (construit sur un échantillon) ent tame représentants des
propriétés de la population.
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