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▪ On cherche à partir d’un ensemble de données X 
d’extraire une connaissances Y

Problématique 

Exemple:

En prenant en considération le nombre de
contamination par le Covid-19 des journées
précédentes; indiquer s’il y’aura une augmentation
de cas de contamination dans la wilaya de Blida ?

Problématique

id Journée Augmentation

x1 Vendredi Non

x2 Samedi Non

x3 Dimanche Non

x4 Lundi Oui

x5 Mardi Non

x6 Mercredi Non

x7 Jeudi Oui

x8 Vendredi Oui

x9 Samedi Non

x10 Dimanche Oui

x11 Lundi Non

x12 Mardi Non

x13 Mercredi Oui

x14 Jeudi Non

x15 Vendredi Non

x16 Samedi Oui

x17 Dimanche Non

x18 Lundi Oui

x19 Mardi Oui

x20 Mercredi Non

x21 Jeudi Non

x22 Vendredi Oui

x23 Samedi ??

X={xi}

Y

Y = f(X) avec  X={xi}

Le problème consiste à
déterminer une sortie 

à partir d’un ensemble 
de données d’entrée

Si la fonction f est connue 
le problème est simple 

Sinon il faut déterminer la 
fonction f ou l’approximer 

LLLL’approximation de la fonction f en utilisant un approximation de la fonction f en utilisant un approximation de la fonction f en utilisant un approximation de la fonction f en utilisant un 
modmodmodmodèle est un problle est un problle est un problle est un problème de modme de modme de modme de modélisation.lisation.lisation.lisation.
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Modélisation et Apprentissage Artificiel

Problème

Données

Apprentissage 
supervisé / 

Non-supervisé

Récompense

OuiNon

Etiqueté 

Apprentissage 
Supervisé

Apprentissage 
Non-supervisé

Apprentissage par 
renforcement?

Non

Non

Oui

Oui

Modélisation et Apprentissage Artificiel

Problème

Données

Apprentissage 
supervisé / 

Non-supervisé

Récompense

OuiNon

Etiqueté 

Apprentissage 
Supervisé

Apprentissage 
Non-supervisé

Apprentissage par 
renforcement?

Non

Non

Oui

Oui

ClassificationRégressionSegmentation Association



18/02/2023

4

Apprentissage supervise vs Apprentissage
non supervise 

Apprentissage supervisé

▪ Classification
– Prédire la classe

▪ Maligne/Begnine

▪ Régression 
– Prédire la valeur

▪ Quantité du stock

Apprentissage non supervisé

▪ Association
– Identifier des relations d’association entre les 

entités

▪ Achat de pain ----> Achat de lait

▪ Segmentation
– Réunir les entités similaires en groupe

▪ Répartir les clients en groupes

Apprentissage supervise vs Apprentissage
non supervise 

Apprentissage supervisé Apprentissage non supervisé

Point
Coordonnées

Classe
X Y

P1 2 4 N

P2 3 3 P

P3 3 4 N

P4 4 2 N

P5 4 4 N

P6 5 1 N

P7 5 2 N

P8 5 3 N

P9 5 6 P

P10 5 8 P

P11 6 1 N

P12 6 5 P

P13 7 4 P

P14 7 6 P

P15 7 7 N

P16 8 3 P

P17 9 4 N

P18 9 6 P

Point
Coordonnées

Classe
X Y

P1 2 4 N

P2 3 3 P

P3 3 4 N

P4 4 2 N

P5 4 4 N

P6 5 1 N

P7 5 2 N

P8 5 3 N

P9 5 6 P

P10 5 8 P

P11 6 1 N

P12 6 5 P

P13 7 4 P

P14 7 6 P

P15 7 7 N

P16 8 3 P

P17 9 4 N

P18 9 6 P

EtiquetEtiquetEtiquetEtiqueté Non Non Non Non étiquettiquettiquettiqueté
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Techniques de modèlisation

 Naïve Bayesian

 Decision Tree

 K Nearest Neighbours

 Logistic Regression

 Artificial Neural Network

 Support Vector Machine

 K-Means

 …

jhjkdhhdhdjk
shkhdjhdshfh
fdh

Phases d’apprentissage

Apprentissage Teste  Validation 

Données 
d’apprentissage 

Données 
de teste 

Vérification des 
résultats de la machine
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Training 
Validation 

Test

Données

ProblèmeProblème

ClassificationClassification

RégressionRégression

SegmentationSegmentation

Association Association 

Modèles

Choix du 
modèle

Processus d’apprentissage

Training 
Validation 

Test

Données

ProblèmeProblème

ClassificationClassification

RégressionRégression

SegmentationSegmentation

Association Association 

Modèles

Choix du 
modèle

Processus d’apprentissage

Préparation et répartition des données



18/02/2023

7

id Journée Augmentation

x1 Vendredi Non

x2 Samedi Non

x3 Dimanche Non

x4 Lundi Oui

x5 Mardi Non

x6 Mercredi Non

x7 Jeudi Oui

x8 Vendredi Oui

x9 Samedi Non

x10 Dimanche Oui

x11 Lundi ?

x12 Mardi Non

x13 Mercredi Oui

x14 Jeudi Non

x15 Vedredi ?

x16 Samedi Oui

x17 Dimanche Non

x18 Lundi Oui

x19 Mardi Oui

x20 Mercredi Non

x21 Jeudi Non

x22 Vendredi Oui

x23 Samedi ??

Préparation et répartition des données

Préparation et répartition des données

▪ Nettoyage 

▪ Changement de types 

▪ Normalisation

▪ Augmentation 

▪ Réduction de dimension

Savoir comment traiter vos 
données et comment les 
préparer vous épargnera de 
nombreuses heures de 
travail que vous pourrez 
consacrer à la mise au point 
de vos modèles. 
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▪ Nettoyage 

▪ Changement de types Changement de types Changement de types Changement de types 

▪ Normalisation

▪ Augmentation 

▪ Réduction de dimension

Tout le temps passé
à préparer vos 
données est du 

temps bien investi.

Préparation et répartition des données

Préparation et répartition des données

Training 

Validation 

Test



18/02/2023

9

La répartition des données est guider par:
1. le nombre total de données et,
2. le modèle à entraîner.

Apprentissage 
De 70% à 80%

Test
de 30% à 20%

Les taux de répartition est généralement:
1. 75% apprentissage 25% test ou,
2. 80% apprentissage 20% test,.

Préparation et répartition des données

Cross-Validation

Taux erreurs 

Apprentissage Évaluation

Taux erreurs 

Taux erreurs 

Taux erreurs 

Taux erreurs 

Préparation et répartition des données
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Sans paramètre Peu de paramètres Nombre important 
de paramètres

Pas de 
validation

Faciles à valider 
et à régler

Données de 
validation 

réduit

Grand ensemble 
de validation / 
Validation croisée

• Le pourcentage apprentissage-validation-test est très 
spécifique au problème, 

• l’expérience aide dans le choix de ce pourcentage.

Préparation et répartition des données

Training 
Validation 

Test

Données

ProblèmeProblème

ClassificationClassification

RégressionRégression

SegmentationSegmentation

Association Association 

Modèles

Choix du 
modèle

Processus d’apprentissage

La modélisation consiste a 
sélectionné un modèle par la suite 

ajuster ses paramètres 



18/02/2023

11

Training 
Validation 

Test

Données

ProblèmeProblème

ClassificationClassification

RégressionRégression

SegmentationSegmentation

Association Association 

Modèles

Choix du 
modèle

Processus d’apprentissage

Training 
Validation 

Test

Données

Modèles

Choix du 
modèle

Processus d’apprentissage
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Validation 

Technique

Données

Modèles

Choix de 
l’architecture

Processus d’apprentissage

Choix de la 
technique de 
modélisation

Architecture Choix des 
paramètres

Training 

Choix du modèle

Test

Micro-paramètres

Macro-paramètres

Validation 

Technique

Données

Modèles

Choix de 
l’architecture

Processus d’apprentissage

Choix de la 
technique de 
modélisation

Architecture Choix des 
paramètres

Training 

Choix du modèle

Test



18/02/2023

13

Processus d’apprentissage

Paramètres

Micro-paramètres

Macro-paramètres

• Nombre important
• Variation incontrôlable
• Détermination automatique

• Faible nombre 
• Variation contrôlable
• Détermination empirique

Déterminés par 
Apprentissage

Déterminés 
manuellement

Validation 

Technique

Données

Modèles

Choix de 
l’architecture

Processus d’apprentissage

Choix de la 
technique de 
modélisation

Architecture Choix des 
paramètres

Training 

Choix du modèle

Modification des 
paramètres

1
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Validation 

Technique

Données

Modèles

Choix de 
l’architecture

Processus d’apprentissage

Choix de la 
technique de 
modélisation

Architecture Choix des 
paramètres

Training 

Choix du modèle

Modification de 
l’architecture

12

Validation 

Technique

Données

Modèles

Choix de 
l’architecture

Processus d’apprentissage

Choix de la 
technique de 
modélisation

Architecture Choix des 
paramètres

Training 

Choix du modèle

Modification de 
la technique

3
12
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Validation 

Technique

Modèles

Choix de 
l’architecture

Processus d’apprentissage

Choix de la 
technique de 
modélisation

Architecture Choix des 
paramètres

Training 

Choix du modèle

Test

 Naïve Bayesian
 Decision Tree
 K Nearest Neighbours
 Logistic Regression
 Artificial Neural Network
 Support Vector Machine
 K-Means
 …

ProblèmeProblème

ClassificationClassification

RégressionRégression

SegmentationSegmentation

Association Association 

Training 
Validation 

Test

Données

ProblèmeProblème

ClassificationClassification

RégressionRégression

SegmentationSegmentation

Association Association 

Modèles

Choix du 
modèle

Processus d’apprentissage

L’ajustement des paramètres 
est généralement assuré par la 
stratégie d’apprentissage
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Processus d’apprentissage

Paramètres

Micro-paramètres

Macro-paramètres

• Nombre important
• Variation incontrôlable
• Détermination automatique

Déterminés par 
Apprentissage

Déterminés 
manuellement

Training 
Validation 

Test

Données

ProblèmeProblème

ClassificationClassification

RégressionRégression

SegmentationSegmentation

Association Association 

Modèles

Choix du 
modèle

Processus d’apprentissage

L’ajustement des paramètres 
est généralement assuré par la 
stratégie d’apprentissage

Apprentissage …
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Processus d’apprentissage

Apprentissage Erreur

Apprentissage 

Erreur

Apprentissage 
Erreur

StochasticStochasticStochasticStochastic

BatchBatchBatchBatch

Mini batchMini batchMini batchMini batch

Calcule l'erreur et met à jour le 
modèle pour chaque exemple de la 
base 'd apprentissage.

Calcule l’erreur pour chaque 
exemple de la base 'd apprentissage, 
et met à jour le modèle après 
l'évaluation de tous les exemples,

Divise la base 'd apprentissage en 
petits lots calcule 'l erreur et met 
à jour le modèle pour chaque lot.

Processus d’apprentissage

Apprentissage Erreur

Apprentissage 

Erreur

Apprentissage 
Erreur

StochasticStochasticStochasticStochastic

BatchBatchBatchBatch

Mini batchMini batchMini batchMini batchTa
il

le
 d

e
 l

a 
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p
p
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n
t
is

sa
g
e
 =
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.

X={xi }   i= 1…N-1
Calcul erreur pour chaque xi  E={ei}
Met à jour le modèle pour chaque ei

Batch = 1

X={xi }   i= 1…N
Calcul erreur pour chaque xi  E=∑ ��

���
�

Met à jour le modèle pour E

Batch = N

Batch = n
X={Xj }   j= 1…N/n    
Xj={xi =}   i  1…n      

Calcul erreur pour chaque Xj  Ej=∑ ��
���
�

Met à jour le modèle pour Ej
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Processus d’apprentissage

EpochEpochEpochEpoch 1111

Erreur
Erreur

Erreur

EpochEpochEpochEpoch 2222 EpochEpochEpochEpoch MMMM----1111

M M M M EpochEpochEpochEpoch

Convergence du modConvergence du modConvergence du modConvergence du modèle le le le 

Training 
Validation

Test

Données

ProblèmeProblème

ClassificationClassification

RégressionRégression

SegmentationSegmentation

Association Association 

Modèles

Choix du 
modèle

Processus d’apprentissage

La vérification finale doit se 
faire sur la base de teste

Apprentissage …

LLLL'ensemble de test est ensemble de test est ensemble de test est ensemble de test est 
ggggénnnnéralement bien ralement bien ralement bien ralement bien 
conservconservconservconservé. Il contient . Il contient . Il contient . Il contient 
des donndes donndes donndes données es es es 
soigneusement soigneusement soigneusement soigneusement 
échantillonnchantillonnchantillonnchantillonnées qui es qui es qui es qui 
couvrent les couvrent les couvrent les couvrent les 
diffdiffdiffdifférentes classes rentes classes rentes classes rentes classes 
auxquelles le modauxquelles le modauxquelles le modauxquelles le modèle le le le 
serait serait serait serait confrontconfrontconfrontconfronté....


