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Résume

Contexte et Objectif
o L'étude vise a optimiser le diagnostic de I'hypothyroidie (déficit hormonal thyroidien) via des modeles
d'apprentissage automatique. Le dataset utilisé (provenant de I'UCI) contient 3 772 instances avec 30
attributs cliniques (tests hormonaux, antécédents médicaux, etc.).
Meilleurs algorithmes :
¢ J48 et Random Forest surpassent les autres grace a leur précision (>99%) et leur robustesse.
Conclusions Clés
1. Algorithmes : J48 et Random Forest sont optimaux pour la classification de I'hypothyroidie.
2. Prétraitement :
= Remplacer les valeurs manguantes et supprimer les outliers (IQR 3.0) sont cruciaux.
= La discrétisation supervisée améliore la stabilité des modeles.
3. Limites:
= |es méthodes Wrapper et Filter n'améliorent pas les performances (attributs déja pertinents).

Summary

Context and Objective

= The study aims to optimize the diagnosis of hypothyroidism (thyroid hormone deficiency) using
machine learning models. The dataset used (from UCI) contains 3,772 instances with 30 clinical

attributes (hormonal tests, medical history, etc.).
Best Algorithms
« J48 and Random Forest outperform others due to their accuracy (>99%) and robustness.
Key Conclusions
1. Algorithms: J48 and Random Forest are optimal for hypothyroidism classification.
2. Preprocessing:
o Replacing missing values and removing outliers (IQR 3.0) are critical.
o Supervised discretization improves model stability.

3. Limitations:
o Wrapper and Filter methods do not improve performance (attributes are already relevant).
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Introduction générale

Introduction générale

Avec I'évolution des modes de vie et le vieillissement démographique, la
prévalence des maladies chroniques connait une augmentation significative.
Parmi ces pathologies, I'nypothyroidie représente un enjeu majeur de santé
publique, affectant des millions de personnes mondialement. La prédiction
précoce de ces affections par des méthodes scientifiques fondées sur I'analyse de
facteurs cliniques, biologiques et environnementaux joue un réle crucial dans
I'amélioration de la prise en charge médicale, la réduction des codts sanitaires et
I'optimisation des stratégies de prévention.

Problématique

Ce memoire aborde la problématique de la prédiction des risques de
maladies chroniques, avec un focus sur I'nypothyroidie. Pour résoudre cette
tache de classification médicale, nous développons trois modeéles distincts :

1. Un modéle baseé sur la technique d'apprentissage
ensembliste Bagging (algorithme Random Forest)

2. Un second modele utilisant la technique de Boosting

3. Un modele fondé sur les réseaux de neurones, compte tenu de leur
efficacité croissante dans le domaine médical.
L'objectif est de concevoir des architectures robustes capables d'identifier
les marqueurs prédictifs pour comparer in fine leurs performances.

Contribution
Notre recherche apporte trois contributions principales.

e Une synthese des méthodes d'apprentissage automatique et des réseaux de
neurones appliqués aux problemes de classification médicale, notamment
la prédiction de pathologies chroniques.

e La conception de trois pipelines de prédiction, incluant les stratégies de
prétraitement des données cliniques spécifiques aux défis sanitaires.

e L'implémentation, I'entrainement et I'évaluation comparative des modeles
sur des jeux de données biomédicaux, avec analyse critique de leur
précision diagnostique.
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Organisation du mémoire L'étude est structurée en 4 chapitres :

« CHAPITRE I : Généralité Sur La Machine Learning

« CHAPITRE Il : L’Hypothyroidie: Présentation De La maladie

« CHAPITRE Il : Initiation WEKA

« CHAPITRE IV : Prétraitement Et Classification D’Hypothyroidie
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CHAPITRE | Géneralité Sur La Machine Learning

1. Introduction générale

Intelligence Artificielle (IA) est ’'un des domaines les plus récents de la
science et de I’ingénierie.

Les travaux ont sérieusement débute apres la seconde guerre mondial, et le
nom lui mémé a été inventé en 1956. Régulierement cité comme “domaine ou
J’aimerai bien y €tre" par les scientifique dans d’autres disciplines. Un étudiant
en physique peut raisonnablement se dire que toutes les bonnes idées ont été
trouvées par Gali lée, Newton, Einstein et le reste. De ’autre coté, tout reste
ouvert en IA.

Historiqguement, quatre approches de I’IA ont été suivies, chacune par des
gens differents avec des methodes différentes. Une approche axée sur I’homme
doit étre en partie une science empirique, impliquant observation et hypothese
sur le comportement humaine.une approche rationnelle implique une
combinaison de mathématique et d’ingénierie [1].

Les différents groupes se sont décriés et se sont aides mutuellement, voici
les quatre approches :

1) Acting humanly: le test de Turing "I" art de créer des machines qui
exécutent des fonctions requérant une intelligence lorsqu’elles sont
exécutées par des étres humains".

2) Thinking humanly: la modélisation cognitive" L’excident nouveau
defi de construire des ordinateurs qui pensent, des machines avec des
consciences, au sens figurré".

3) Thinking rationally: les lois de la pensée "L’étude des calculs qui
rendent possibles la perception,le rationne ment et les actes".

4) Acting rationnaly: les agents rationnels "L’IA es I’é¢tude de la
conception des agents intelligents" [2]

L’TA englobe plusieurs sous domaines allant du plus générale (apprentissage
et perception) au plus spécifique, comme jouer aux échecs, démontrer des
théoremes mathematique, conduire une voiture ou diagnostique des maladies.
L’IA se révele étre utile dans toutes les taches intellectuelles. C’est vraiment un
domaine universel et pluri-disciplinaire.
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Le but de la recherche en IA est de créer une technologie qui permette aux
ordinateurs et aux machines de fonctionner d’une maniére intelligente.

Le probleme générale de la création d’une intelligence a été divisé en
plusieurs sous problémes. Celles-ci consistent en des capacités que les
chercheurs espérent qu’un systéme intelligent pourra exécuter [2].

Il existe plusieurs stratégies utilisées en IA ; entre autres I’ Apprentissage
automatique.

On peut citer trois types d’algorithme d’apprentissage automatique :
- Apprentissage Supervisé.
- Apprentissage non Supervise.
- Apprentissage par Renforcement.

1.1. Problématique

La classification est un probléme central de I’apprentissage automatique
(ML) et de I’IA. Une regle de classification est une procedure permettant
d’affecter a un objet I’étiquette du groupe auquel il appartient, autrement dit de
le reconnaitre.

Nous allons nous intéresser a la problématique de la classification d’image
qui est la tache d’attribuer a une image d’entrée X un label Y a partir d’un
ensemble fixe de catégories. C’est I’un des problémes fondamentaux de la vision
par ordinateur. Nous allons choisir une basses de recherche (DataSet).Cette base
se composé de 1222 petites images Gray scale, avec apprentissage supervise et
deux algorithmes les plus populaires en classification on veut utiliser et
comparaison entre SVM et KNN.

2. Etat de P’art
2.1. Qu’est le machine learning ?

Le ML est une discipline de I'IA qui offre aux ordinateurs la possibilité
d’apprendre a partir d’un ensemble d’observations que ’on appelle ensemble
d’apprentissage.

Le Machine Learning (ML) a connu un essor de son utilisation et de son
application a des problémes d’automatisation dans divers domaines [3].
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Tune
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- Data
Data
Source
Test Evaluate Model
Data

Figure (1.01): Le processus typique du ML.
2.2. Les différents types de Machine Learning

2.3. Apprentissage Supervisé et Non supervise
- L’apprentissage supervisé est la tache d’apprentissage automatique la
plus simple et la plus connue.

- L’apprentissage Non supervisé ou Clustering ne demande aucun
étiquetage préalable des données. Le but est que le modele réussisse a
regrouper les observations disponibles en catégories par lui-méme [4].

2.4. Regression et Classification
- Un modéle de Classification est un modéle de ML dont les sorties y

appartiennent & un ensemble fini de valeurs (exemple
:bon,myen,mauvais)[5]

- Un modéle de Régression est un modéle de ML dont les sorties y sont des
nombres (exemple :la température de demain) [6]

2.5. Apprentissage par Renforcement

Apprentissage par Renforcement

Est un domaine de I’apprentissage automatique qui s’intéresse a la fagon
dont les agents logiciels doivent agir dans un environnement afin de maximiser
une certaine notion de récompense cumulative [7].
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Agent

Environment

Figure (1.02): Apprentissage par Renforcement
2.6. Apprentissage Semi-Supervisé

L’apprentissage Semi-Supervise est une combinaison de méthodes
d’apprentissage automatique supervisé et non supervisé,il peut etre fructueux
dans les domaines de I’apprentissage automatique et de 1’exploration de données
ou les données Non étiquetées son déja présentes et ou 1’obtention des données
étiquetées est un processus fastidieux avec des méthodes d’apprentissage
automatique plus courantes. vous formez un algorithme d’apprentissage
automatique sur un ensemble de données étiqueté dans lequel ,chaque
enregistrement comprend les infirmations sur les résultats[8].

3. Les différents types d’algorithme

3.1. La Régression Lineaire

- Une régression linéaire est un modéle de ML supervisé,avec x en entrée et y
en sortie elle est de la forme [9].

y=ax + b (2)
b et a sont des valeurs réales a apprendre. On definit par

f(x) =ax + b 2
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1) Régression Lineaire Simple

Est I’une des techniques les plus utilisées dans I’apprentissage automatique
et cela revient principalement a sa simplicité et la facilité d’interprétation de ses
résultats. Comme on a pris 1’habitude d’applique le modéle d’apprentissage sur
un exemple pour le voir en action, on va procéder ainsi pour 1’algorithme de
régression lineaire simple. Tout d’abord, on importe le classe LinearRegression
et définit les donneées x et y sur lesquelles le modéle va performer [9].

2) Régression Linéaire Multiple

Est une méthode de régression mathématique étendant la régression linéaire
simple pour décrire les variations d’une variable endogéne associée aux
variations de plusieurs variables exogenes [10].

Avantages:
- Le modeéle est facile a interpréter.
Inconvénients:

- Sensible aux bruits.

1000
o 0
§ ®o 0
-~ w’ o l"'
el '.‘o
£ . 8.7
o 7
0 "0
E L 0" o
o8 8°
E 500 ,beo Loss
X )
40 o%dgﬁ
ul' om ] WO
S00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 "
House size in square feet
(a) (b)

Figure (1.03): (a) représente le prix des maisons en fonction de leur surface qui
sont en vent a Berkeley. (b) montre un exemple d’ensemble d’apprentissage de n
points sur le plan x,y

- Négligence des interactions entre les variables prédictives.
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3.2. Les k plus proches voisins

L’algorithme des K-Nearest Neighbors (KNN) (K plus proches voisins) est
un algorithme de classification supervise. Chaque observation de 1’ensemble
d’apprentissage est représentée par un point dans un espace a n dimensions ou n
est le nombre de variables prédictives. Pour prédire la classe d’une observation,
on cherche les k points les plus proches de cet exemple [11].

Avantages:
- Apprentissage rapide.
- Méthode facile a comprendre.

- Adapté aux domaines ou chaque classe est représentée par plusieurs
prototypes et ou les frontiéres sont irrégulieres.

Inconvénients:

Prediction lente car il faut revoir tous les exemples a chaque fois.

Méthode gourmande en place mémoire.

Sensible aux attributs non pertinents et corrélés.

Particulierement vulnérable au fléau de la dimensionnalité.

Pour k=3 la classe majoritaire du point central est la classe B, mais si change
la valeur du voisinage k=6 la

'y
(lass B
X, @ ! = O ®
k=3.~ /@
N k=B 2
>
X.

Figure (1.04): KNN classe majoritaire

Class majoritaire devient la classe A.
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3.3. Le Classifieur Naif de Bayes

Le classifieur naif de bayes est un algorithme supervisé probabiliste que la
présence d’une caractéristique particuliere dans une classe n’est pas liée a la
présence de toute autre caractéristique.

Il est principalement utilisé a des fins de regroupement et de classification
dépend de la probabilité conditionnelle de se produire [12].

Likelihood Class Prior Probability

/

Ple| )= P(x|e)P(c)

Plx
A
Posterior Probability  Predictor Prior Probability
P(efXFP(xfC)xP(x Je ) xP(x,Jc)<P(c)

Figure (1.05): Naive Bayes.

Avantages:
- L algorithme offre de performance.
Inconvénients:

- La prédiction devient erronée si 1’hypothese indépendance conditionnelle est
invalide.

3.4. K-means

L’algorithme des K-moyennes (k-means) est un algorithme non Supervisé le
plus simples qui résolvent le probleme de clustering bien connu. La procédure
suit un moyen simple et facile de classer un ensemble de donnees
donné(Dataset) a travers un certain nombre de clusters. Les étapes d’algorithme
sont [13]:

> [n <
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- Choisir k points qui représentent la position moyenne des clusters.
- répéter jusqu’a stabilisation des points centraux :
-affecter chacun des M points au plus proche des k points centraux.

- mettre a jour les points centraux en calculant les centres de gravité des k

cluster.
4 4
Q
¢ ¢ .
0° °0 —
¢
¢ o * ,
00 Py : ! | »
¢ 0y L0 ¢ (e v
| ® 9 | ¢ 4
+ — — P e
T
Figure (1.06): K-means Clustering
Avantages:

- Implementable pour des grands volumes de données.
Inconvénients:

- Le choix du parameétre K n’est pas découvert mais choisi par 1’utilisateur.

- La solution dépend des K centre de gravité choisie lors de ’initialisation.
3.5. Les arbres de décision

Un arbre de deécision (décision tree) est un algorithme d’apprentissage
supervisé qui va permettre la prise de décision en prenant en entrée une
population, un échantillon pour ensuite procéder a une catégorisation basée sur
des facteurs discriminants. Cet outil va donc répartir les individus en groupes

homogeénes et va emettre des prédictions a partir de données connu [14].Un
arbre de decision se présente comme sur la figure.

R T
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Avantages:

- Peu de préparation des données.

- Performance sur de grands jeux de données.
Inconvénients :

- L’existence d’un risque de sur-apprentissage si 1’arbre devient tres
complexe.

l Work to do? ’ Internal
. node
Yes No
Stay in L Outlook? ‘
- ' " Branch
Sunny Rainy
Over-
cast
Go to beach Go running [ Friends busy? J
Leaf YeNo
node Stay in Go to movies

Figure (1.07): Exemple d’arbre de décision
3.6. Les foréts aléatoires

Les algorithmes de foréts aléatoires (Random Forest ou RF) sont connus
pour étre des outils tres efficaces de classification dans de nhombreux domaines,
notamment en finance .11 s’agit d’'une méthode de classification d’ensemble, qui
établit un ensemble de classificateurs, contrairement aux arbres de décision
CART et C5.0 qui ne construisent qu’un classificateur [15].

Avantages:
- C’est un des meilleurs algorithmes pour ce qui est de la précision.

- Incorporation de la validation croisée.

TS
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Inconvenients:
- Une implémentation difficile.

3.7. Les machines a vecteur de support

Les machines a vecteurs de support (Support Vector Machine ou SVM) sont
des algorithmes d’apprentissage Supervisé, utiles tant pour les problemes de
classification que régression, et dont I’objectif est de séparer les données en
classe a I’aide d’un séparateur que I’on appellera "frontiére" et qui va maximiser
la distance entre ces classes, appelée "Marge" [16].

Cas [17].

Figure (1.08): lllustration d 'un hyperplan de séparation optimale

0 Tl Class A
x A "~ Class B

Y-Axis

X-Axis

Figure (1.09): Support Vector Machine

ST <
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Avantages:
- Sa grande précision de prédiction.
- Fonction bien sur de plus petits data sets.

- lIs peuvent étre plus efficace car ils utilisent un sous-ensemble de points
d’entrainement.

Inconvénients:

- Ne convient pas a des jeux de données plus volumineux, car le temps
d’entrainement avec les SVM peut étre long.

- Moins efficace sur les jeux de données contenant des bruits et beaucoup
d’outiliers [18].

3.8. Les Réseaux de Neurones

Les Réseaux de Neurones sont une série d’algorithmes qui s’efforcent de
reconnaitre les relations sous jacentes dans un ensemble de données grace a un
processus qui imite le fonctionnement du cerveau humain. En ce sens, les
réseaux de neurones font référence a des systemes de neurones, qu’ils soient de
nature organique ou artificielle [19].

Inputs  Weights Netinput  Activation
function  function
]
“\w) ’
W
Y output
W,
x‘, /~ -
- wn'

Figure (1.10): Les Réseaux de Neurones
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4. Performance et sur-apprentissage

Le sur-apprentissage ou (Overfiting) désigne le processus dans lequel un
modele s’adapte tellement aux données historiques qu’il en devient inefficace
pour des prédictions futures. L’algorithme trouvera donc des relations dans les
données d’entrainement qui au final ne s’appliquent pas dans le cas des données
étudies [20].

Sous-apprentissage Sur-apprentissage
— —_—

Echantillon

/ de test

Erreur de prédiction

Echantillon

i ' iLimite au dela de laquelle
d'apprentissage

'on est en sur-apprentissage
|

A 4

Complexité du modele

Figure (1.11): Sur-Apprentissage

Le sous-apprentissage (Underfitting) est I'inverse et désigne le cas ou
’algorithme n’apprend pas assez de relations que pour faire des prédictions
précisent, et se caractérise par une faible variance, mais un biais élevé.

Le meilleur modéle est celui du juste milieu, il ne doit souffrir ni
d’Underfitting ni d’Overfitting.

Pour résoudre ce, on divise les données en deux Groupes distincts. Le
premier sera L’ensemble d’apprentissage. Le deuxieme sera I’ensemble de test.

Pour avoir une bonne séparation des données en données d’apprentissage et
donnees de test, on utilise La validation Croisee.

STwI<
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Test data

!
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Figure (1.12): La Validation Croisée

L’idée c’est séparer aléatoirement les données dont on dispose en Kk parties,
une fera office d’ensemble de test et les autres constitueront I’ensemble
d’apprentissage.

- Apres que chaque échantillon ait été utilisé une fois comme ensemble de
test[21].
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5. Conclusion

L’apprentissage automatique (ML) peut &tre Supervisé ou Non Supervise, si
nous avons moins de données et des données Clairement étiquetes pour la
formation (Training), optez pour I’apprentissage Supervise.

L’apprentissage Non supervisé donnerait généralement de meilleures
performances et résultats pour les grands ensembles de données.
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1. Introduction

L’hypothyroidie est une maladie se caractérisant par I’incapacité de la
glande thyroide a produire suffisamment certaines hormones essentielles au bon
fonctionnement du métabolisme. Aux premiers stades, les symptomes de
I’hypothyroidie ne sont pas visibles. Au fil du temps, les conséquences d’une
hypothyroidie non soignée se font ressentir sur la santé genérale. Elle peut
provoquer entre autres une prise de poids, des douleurs au niveau des
articulations, des troubles de la fertilité ou des troubles digestifs.

Des examens faciles a mettre en ceuvre permettent de diagnostiquer
I’hypothyroidie. Le traitement a base d’hormone thyroidienne synthétique est
simple, sans risque, et efficace une fois que le médecin a déterminé la posologie
adéquate pour son patient [22].

2. Présentation de la thyroide

La thyroide est une petite glande d’environ 5 cm de diametre qui est située
sous la peau du cou. Les deux moitiés (lobes) de la glande sont connectées par
une partie centrale (appelée isthme) qui confeére a la thyroide la forme d’un
papillon. Normalement, la thyroide ne se voit pas et peut étre a peine palpée. Si
elle grossit, les médecins peuvent la sentir facilement et une masse proéminente
(goitre) peut apparaitre dans le cou (parfois en dessous ou sur les cotés de la
pomme d’Adam).

La thyroide sécrete les hormones thyroidiennes qui contrélent la vitesse des
fonctions chimiques de 1’organisme (métabolisme de base). Les hormones
thyroidiennes influencent le métabolisme de base de 2 fagons :

e En stimulant presque tous les tissus de 1’organisme pour produire des
protéines
e En augmentant la quantité d’oxygene utilisée par les cellules

Les hormones thyroidiennes affectent de nombreuses fonctions vitales de
I’organisme, comme la fréquence cardiaque, la vitesse a laquelle les calories
sont bralées, I’intégrité de la peau, la croissance, la production de chaleur, la
fertilité et la digestion [23].
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Figure (11.01): La thyroide.
3. Organogénese de la thyroide

Il est admis actuellement que la thyroide dérive de deux ébauches
embryonnaires bien distinctes:

+ Une ébauche médiane: I'ébauche thyroidienne principale: qui se
développe a partir de l'intestin pharyngien sur la ligne médiane, c'est donc
une dérivee entoblastique.

+ Deux ébauches latérales: les ébauches thyroidiennes accessoires :
chacune provient du corpsultimo branchial CUP (dérive de la 5éme poche
entoblastique ) qui sera colonisé ultérieurement par les cellules de la créte
neurale.

Donc la glande thyroide est d'origine entoblastique et neurectoblastique [24].
4. Régulation de la synthése des hormones thyroidiennes

Le principal systeme de régulation est représenté par l'axe thyréotrope, la
sécretion des HTs (Hormones thyroidiennes) est principalement sous le controle
de la TSH (Thydroid Stimulating Hormone) hypophysaire qui stimule
specifiquement la prolifération des cellules folliculaires. L’hormonosynthése se
déroule en plusieurs étapes, capture de l'iode, iodation de la thyroglobuline,
pinocytose, hydrolyse de la thyroglobuline et sécrétion hormonale. La TSH est
sous le controle de I’hypothalamus, puisque sa sécrétion est stimulée par la TRH
(Thyrotropin Releasing Hormone). Ce systeme est complété par un systéeme de
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rétrocontrdle négatif exercé par les THs, car leur augmentation entraine une
diminution de la secrétion de la TRH. Par ailleurs, le statut nutritionnel influence
également la fonction thyroidienne et en particulier le catabolisme des
hormones, en cas de jeline, de dénutrition ou d’hypercatabolisme, la 5’
désiodase est inhibée avec diminution des taux sanguins de T3 et augmentation
de ceux de T3 reverse [25].
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Figure (11.02): Régulation de la production des hormones thyroidiennes.
5. Effets des hormones thyroidiennes sur I’organisme

Les hormones thyroidiennes agissent sur de nombreux organes, leur
sécrétion est indispensable au développement et au maintien de
I’homéostasie[26].

5.1. Au cours de la vie embryonnaire et feetale

La thyroide maternelle assure les besoins de I’embryon jusqu’a la dixiéme
semaine de vie intra-utérine et elle passe librement la barriére placentaire. La
thyroide feetale va ensuite devenir fonctionnelle. Le role des hormones
thyroidiennes est important au niveau de la croissance osseuse et surtout de la
maturation nerveuse. Tout déficit di a une carence maternelle ou embryonnaire
peut se manifester par un retard de développement psychomoteur. Le dépistage
de I’hypothyroidie néonatale est essentiel afin de corriger trés précocement le
déficit [26].
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5.2. Effets métaboliques

Les hormones thyroidiennes augmentent tous les métabolismes. Elles sont de
ce fait:

- thermogeéniques (base de I’ancien test diagnostique ¢étudiant le
métabolisme de base);

- hyperglycémiantes;

- hypolipidémiantes;

- protéolytiques;

- osteolytiques [26].

5.3. Effet sur le systéme nerveux central

Les HT favorisent la myélinisation des fibres nerveuses et stimulent le
développement et la croissance des axones, des corps cellulaires et des
dendrites[26].

5.4. Effet sur les muscles squelettiques

La carence en HT entraine une augmentation du volume et de la consistance
des muscles squelettiques donc la contraction est ralentie alors que dans
I'nyperthyroidie cette contraction se fait a une vitesse presque normale mais est
relativement inefficace. L'administration a un hypothyroidien de faible dose
d'HT augmente I'efficacité du travail musculaire, alors que de fortes doses la
diminue [26].

5.5. Effet cardio-vasculaire

Les HT augmentent le débit vasculaire et surtout le rythme cardiaque. Elles
imitent un état hyperadrénergique en stimulant les récepteurs -adrénergiques du
myocarde. L'effet cardiaque est couplé a une vasodilatation périphérique due a
l'augmentation du métabolisme de tous les tissus et a la calorigenese [26].

5.6. Effet sur le systeme digestif

Les HT augmentent la motricité intestinale, le débit sanguin intestinal, la
consommation d'oxygene et l'absorption intestinale [26].

5.7. Effet sur la fonction rénale

Les HT augmentent le taux de filtration glomérulaire et le debit sanguin
rénal. Cependant, en exces, elles diminuent la capacité de concentration
hydrique du rein. Elles maintiennent donc une diurése hydrique [26].
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5.8. Effet sur le comportement

Enfin, les hormones thyroidiennes agissent sur le comportement psychique
d’une personne. En cas d’exceés en hormones thyroidiennes, on remarque
souvent un état d’agitation anxieuse accompagnée d’irritabilités et d’insomnies;
I’humeur est souvent triste; un épisode aigu peut amener a une psychose
maniaco-dépressive. Au contraire, en cas de manque d’hormones thyroidiennes,
les troubles psychiques sont caractérisés par un ralentissement intellectuel, une
indifférence affective et une tristesse [26].

6. L’hypothyroidie

L’hypothyroidie est un dysfonctionnement endocrinien qui se définie
comme I’incapacité de la glande thyroide a produire suffisamment d’hormones
thyroidiennes associée a une augmentation de 1’hormone stimulant la thyroide
(TSH) et qui peut survenir suite a une défaillance primaire des glandes ou suite a
une stimulation insuffisante de la thyroide par I'nypothalamus ou I'hypophyse
engendrant un état d”hypométabolisme [27].

Figure (11.03) : L’hypothyroidie.
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7. Qui est touché par I'hyperthyroidie?

On estime qu’entre 1 et 4% de la population frangaise souffre
d’hyperthyroidie, le plus souvent dans sa forme 1égere, sans symptome.

L'hyperthyroidie est plus fréquente :

e chez les femmes,

e chez les personnes agées de plus de 60 ans,

e dans les familles au sein desquelles un cas de maladie de la thyroide a été
diagnostiqué par le passé,

e chez les femmes qui ont récemment accouché (Jusqu’a 7 % d’entre elles
seraient touchées de maniere transitoire par ce probléme de santé pendant
I’année suivant la naissance) [28].

8. Les symptdomes et les complications de I'hyperthyroidie

8.1. Quels sont les symptomes de I'hyperthyroidie ?

Il est assez fréquent que I’hyperthyroidie ne produise pas de symptomes,
particulierement chez les personnes agées de plus de 60 ans. Lorsque des
symptomes apparaissent, on observe une accélération du rythme cardiaque et
des palpitations, des bouffées de chaleur avec transpiration et soif excessive, des
tremblements, des troubles du sommeil, de ’irritabilité, de 1’anxiété, des selles
molles et fréguentes, de la fatigue, une perte de force musculaire, une baisse de
libido, un amaigrissement, des chutes de cheveux, etc.

% L'accélération du rythme cardiaque : le pouls est fréequemment
supérieur a cent battements par minute au repos, la personne se plaint
de palpitations, d’essoufflement ou de « battements » dans la poitrine.

% Des troubles de la régulation de la température du corps : la personne
transpire facilement, elle a les mains moites et parfois des bouffées de
chaleur ; elle craint la chaleur et se plaint de soif excessive.

% Les troubles du systéeme nerveux : la personne souffre de tremblements,
notamment au niveau des mains, de difficultés a trouver le sommeil, de
nervosité, d’irritabilit¢é et de sautes d’humeur, d’anxiété voire
de dépression. Frequemment, anxiété et nervosité sont les premiers signes
notables de I’hyperthyroidie.

% Les troubles du systeme digestif : le transit intestinal est accéleéré et les
selles sont plus fréquentes (mais les diarrhées sont rares).
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¢ Les troubles de I’état général : fatigue permanente, faiblesse musculaire
(en particulier des bras et des cuisses), perte de poids importante (jusqu’a
plusieurs kilos par semaine malgré un appétit augmenté), fonte des
muscles, regles moins fréguentes et moins abondantes, baisse du désir
sexuel, peau fine et cheveux cassants ou qui tombent.

Dans certaines formes de la maladie (maladie de Basedow), ces symptomes
sont parfois associés a une augmentation de volume de la thyroide (goitre a la
base du cou), un gonflement de la peau des jambes au niveau des tibias, et des
troubles oculaires : les yeux semblent anormalement écarquillés ou « sortir de la
téte » (exophtalmie) et la personne se plaint d’avoir les yeux secs et qui
piquent[29].

8.2. Quelles sont les complications de I'hyperthyroidie?

Les complications de  I’hyperthyroidie @ non  traitée  sont
essentiellement cardiaques (insuffisance cardiaque, fibrillation auriculaire et
autres troubles du rythme), psychiatriques (confusion, agitation, délire, par
exemple) ou liées a 1’état général de la personne (fatigue intense,
amaigrissement important).

Parce qu'un exces de T3/T4 diminue l'absorption du calcium au niveau des
os, les personnes qui souffrent d'une hyperthyroidie non traitée risquent
également de développer de l'ostéoporose [29].

9. Le diagnostic des problémes de la thyroide

La premiére étape de la consultation implique généralement une palpation au
niveau du cou du malade. Lors de cet examen préliminaire, le médecin cherche a
detecter la présence de nodules ou d’un goitre en ’occurrence. La deuxiéme
phase de I’examen a pour but de déceler d’éventuelles irrégularités en termes de
sécrétions hormonales par le biais d’une analyse de sang. Ensuite,
une échographie thyroidienne est réalisée pour examiner plus en profondeur les
nodules préalablement détectés. Ainsi, le nombre d’excroissances et autres
specificites connexes, de méme que les détails entourant les chaines
ganglionnaires du cou sont révélées. La ponction cytologique (permettant une
analyse cellulaire au microscope) et la scintigraphie (pour distinguer la typologie
des nodules, froids ou chauds) sont les examens complémentaires indispensables
pour déterminer le type de pathologie thyroidienne et prescrire ainsi le
traitement adéquat [30].
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Figure (11.04): Le diagnostic des problemes de la thyroide.
10. Les médicaments contre I'hyperthyroidie

Lors de traitement contre I'nyperthyroidie, les médicaments prescrits visent
soit a réduire les taux sanguins d'hormones thyroidiennes (en bloquant leur
production par la thyroide), soit a soulager les symptémes et, en particulier, a
soutenir le coeur si l'accélération du rythme cardiaque est trop €levée. De plus,
chez les patients dont lathyroidea été neutralisée ou enleveée,
des hormones thyroidiennes de synthése sont administrées pour rétablir leur taux
sanguin normal [28].

10.1. Les antithyroidiens de synthese

Ces médicaments bloquent la production des hormones thyroidiennes par
la thyroide. Ils permettent de contréler efficacement 1’hyperthyroidie pendant
une longue durée (par exemple lors de maladie de Basedow) ou en attendant un
traitement chirurgical ou par iode radioactif. La dose prescrite est individuelle.
Elle est fixée par le médecin en fonction du résultat des dosages sanguins de T3
et de T4. Le retour a un taux normal d’hormones thyroidiennes n’est jamais
immeédiat : deux a quatre mois de traitement antithyroidien peuvent étre
nécessaires.

Les antithyroidiens de synthése ont des effets indésirables qui touchent
divers organes : démangeaisons, rougeurs cutanées, douleurs articulaires, fievre
ou baisse anormale des globules blancs (également appelée agranulocytose).
Lors d’agranulocytose, le patient est plus exposé aux maladies infectieuses.
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Cet effet indésirable est rare (moins de 1 % des personnes en traitement) mais
potentiellement dangereux.

Pour surveiller le traitement, le médecin prescrit des analyses de sang
avant de débuter le traitement, toutes les semaines pendant les six premiéres
semaines de traitement, puis de facon plus espacée mais réguliére. De plus, le
patient est informé qu’il doit cesser immédiatement son traitement en cas de
fievre, d’angine ou de tout autre signe d’infection. Dans ce cas, il doit
rapidement consulter son medecin pour avis [28].

10.2. Les autres médicaments utilisés en cas d'hyperthyroidie
10.2.1. Les médicaments destinés a ralentir le coeur

Lorsque 1’hyperthyroidie provoque une accélération ou des troubles du rythme
cardiaque séveres, il est nécessaire d’associer aux antithyroidiens des
médicaments pour ralentir et régulariser les battements du cceur. Ces
médicaments font partie de la famille des bétabloquants [28].

10.2.2. Les hormones thyroidiennes

Des hormones thyroidiennes de synthese doivent parfois étre prescrites
quand les médicaments antithyroidiens provoquent des taux sanguins
d’hormones thyroidiennes inférieurs a la normale.

Elles sont également utilisées en remplacement des hormones thyroidiennes
naturelles chez les personnes qui ont subi une ablation de la thyroide ou chez qui
la thyroide a été neutralisée par 1’iode radioactif. Ce traitement est identique a
celui suivi par les personnes qui souffrent d’insuffisance thyroidienne

(hypothyroidie).

La survenue d’effets indésirables, similaires aux symptomes de
I’hyperthyroidie, doit faire penser a un surdosage [28].
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11. Conclusion

L’hypothyroidie est une pathologie thyroidienne ou la glande thyroide est
incapable de maintenir une sécrétion adéquate d’hormones, ce qui ameéne
I'nypophyse a libérer plus de quantités de TSH pour compenser le manque, en
raison du dysfonctionnement de la glande thyroide, la production endogene
d’hormones thyroidiennes reste insuffisante. Les manifestations cliniques de
cette insuffisance peuvent varier considérablement car les récepteurs des
hormones thyroidiennes sont présents dans la plupart des organes et des tissus
du corps. Les systemes cardiovasculaires, pulmonaires, gastro-intestinaux,
muscle squelettique et neurologiques peuvent tous étre affectés, de méme que
les reins, la peau et les tissus conjonctifs, comme elle produit d’importants
troubles métaboliques [25].




&)
7IpP
mee
e

/n
/tiaf
/10
n

WERTY




CHAPITRE IlI Initiation WEKA

1. Introduction

WEKA est un logiciel open-source puissant dédié¢ a I’exploration de données
et a D’apprentissage automatique. Connu pour sa facilité¢ d’utilisation et sa
richesse fonctionnelle, il est couramment utilisé par les chercheurs, les
enseignants et les professionnels du domaine de la data science. Son
accessibilité en fait une solution de choix pour ceux qui souhaitent expérimenter
avec des algorithmes avancés sans nécessiter de compétences en
programmation.

2. Historigue de WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) a été développeé par
I’Université de Waikato en Nouvelle-Zélande dans les années 1990. Son objectif
initial était de fournir un outil pratique pour [’analyse des données et
I’exploration des mod¢les d’apprentissage automatique.

Au fil des années, Weka a évolué en intégrant des algorithmes avancés et en
proposant une interface graphique conviviale. Il a gagné en popularité dans la
communauté scientifique gréce a sa simplicité et a son efficacité. Son statut
open-source a permis une adoption large et une amélioration continue grace aux
contributions des chercheurs et des développeurs du monde entier.

3. Points forts de Weka

- Interface intuitive et conviviale : Weka propose une interface graphique
qui simplifie 1’utilisation des algorithmes d’apprentissage automatique, ce
qui le rend accessible aux débutants comme aux experts.

- Large bibliothéque d’algorithmes : Il intégre une vaste gamme
d’algorithmes de classification, de clustering, de régression et de sélection
de caractéristiques, offrant ainsi une flexibilité importante.

- Visualisation avancée des données : Grace a ses outils graphiques, Weka
permet une compréhension approfondie des tendances et des relations dans
les ensembles de données.

- Compatibilité étendue : 1l prend en charge divers formats de données, y
compris ARFF, CSV et autres formats couramment utilisés dans le
domaine.
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- Extensibilité et personnalisation : Son architecture open-source permet
aux utilisateurs avancés de développer et d’ajouter leurs propres algorithmes
et outils d’analyse.

- Automatisation et scripting : Weka peut étre utilisé en mode ligne de
commande ou via des scripts, facilitant ainsi I’automatisation des processus
d’analyse.

4. Faiblesses de Weka

- Limitations en big data : Weka est principalement concu pour fonctionner
sur des ensembles de données de taille modérée. Il peut rencontrer des
problémes de performances lorsqu’il est utilisé¢ avec de trés grands volumes
de données.

- Interface graphique datée : Bien que fonctionnelle, I’interface graphique
de Weka n’a pas connu de mise a jour majeure et peut sembler vieillissante
par rapport aux standards modernes.

- Manque de flexibilité par rapport aux langages de programmation:
Comparé a des outils comme Python (avec Scikit-learn) ou R, Weka offre
moins de controle et d’optimisation sur les modéeles, ce qui peut limiter les
possibilités avancées.

- Moins adapté aux applications en production : Weka est principalement
utilisé pour I’expérimentation et la recherche, mais il n’est pas le choix
privilégié pour les systétmes de production nécessitant des performances
élevées et une intégration avancée.

5. Conclusion

Weka est un outil puissant, accessible et polyvalent pour I’exploration de
données et 1’apprentissage automatique. Il constitue une excellente option pour
les chercheurs, les enseignants et les étudiants souhaitant expérimenter avec
divers algorithmes sans une courbe d’apprentissage trop abrupte. Toutefois, ses
limitations en matiere de big data et son interface vieillissante peuvent
restreindre son utilisation pour certaines applications avancées. Mal greé cela, il
reste un choix pertinent pour des analyses de données de taille moyenne et
constitue un excellent point de départ pour ceux qui souhaitent se familiariser
avec I’apprentissage automatique.
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6. Evaluation des modeéles en apprentissage automatique

L’évaluation d’un mode¢le est une étape essentielle pour mesurer ses per
formances et sa capacité a généraliser sur de nouvelles données. Différentes
méthodes existent pour évaluer un modeéle, chacune ayant ses avantages et ses
limites. Voici les cinq principales méthodes d’évaluation utilisées dans Weka et
leur mise en ceuvre.

6.1. Utilisation de ’ensemble d’entrainement :

Explication : Cette méthode consiste a tester le modéle sur les mémes donneées
que celles utilisées pour I’entrainement. Comme le modele a déja vu ces
données, il risque d’afficher une précision tres €levée, ce qui peut €tre trompeur.
Cette méthode ne permet donc pas de mesurer la capacité de généralisation du
modeéle.

Utilisation dans Weka
- Charger un dataset dans Weka.
- Sélectionner un algorithme de classification.
- Cocher I’option "Use training set" dans 1’onglet "Test options".
- Lancer 1’évaluation.
6.2. Utilisation d’un ensemble de test fourni

Explication : Dans cette méthode, I’entrainement est effectué sur un ensemble
de données donne, et le test est réalisé sur un fichier de test distinct. Cela permet
d’obtenir une meilleure estimation de la performance du modele sur de
nouvelles données, mais la qualité du test dépend fortement de la répartition des
donnees.

Utilisation dans Weka :
- Charger un dataset pour I’entrainement.
- Sélectionner un algorithme de classification.
- Cocher I’option "Supplied test set".
- Cliquer sur "Set" pour charger un fichier de test externe.

- Lancer 1’évaluation.
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6.3. Validation croisee (k-fold cross-validation)

Explication : La validation croisée divise le jeu de données en k parties (ou
"folds™). Le modeéle est entrainé sur k£ — 1 parties et testé sur la partie restante.
Ce processus est répété k fois, en changeant la partie utilisée pour le test a
chaque itération. Cela permet d’avoir une estimation plus fiable des
performances du modele.

Utilisation dans Weka :
- Charger un dataset dans Weka.
- Sélectionner un algorithme de classification.
- Cocher I’option "Cross-validation™.

- Choisir une valeur pour k (exemple : 10 pour une validation croisée a 10
folds).

- Lancer 1’évaluation.

6.4. Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV)

Explication : Cette méthode est une version extréme de la validation croisée ou
chaque instance du dataset est utilisée comme un test, et toutes les autres servent
pour I’entrainement. Cela signifie que si le dataset contient N instances, alors N
modeles seront entrainés et testés. Cette méthode four nit une estimation précise
de la performance du modéle, mais elle est tres colteuse en temps de calcul,
surtout pour des grands datasets.

Utilisation dans Weka :
- Suivre les mémes étapes que pour la validation croisée.
- Régler le nombre de folds a N (Ie nombre total d’instances dans le dataset).

- Lancer 1’évaluation.

6.5. Découpage en pourcentage (Percentage Split)

Explication : Cette méthode divise aléatoirement le dataset en deux par ties :
une partie pour I’entrainement et une autre pour le test. Par exemple, un
déecoupage a 70% signifie que 70% des données sont utilisées pour
I’apprentissage et 30% pour 1’évaluation. Cette approche est simple et rapide
mais dépend fortement de la répartition des donnees.
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Utilisation dans Weka :
- Charger un dataset dans Weka.
- Sélectionner un algorithme de classification.
- Cocher I’option "Percentage split".
- Spécifier le pourcentage d’entrainement (exemple : 70%).
- Lancer I’évaluation.
6.6. Conclusion
Chaque méthode d’évaluation a ses avantages et ses inconvénients :

- L’utilisation de ’ensemble d’entrainement surestime les performances et
ne reflete pas la généralisation du modeéle.

- L’utilisation d’un ensemble de test fourni permet une bonne évaluation
mais dépend fortement de la qualité des données de test.

- La validation croisée est I’une des meilleures méthodes, offrant une bonne
estimation de la performance du modeéle.

- La LOOCYV est tres précise mais colteuse en temps de calcul.

-Le découpage en pourcentage est rapide mais peut introduire une variabilité
dans les résultats selon la répartition des donnees.

La validation croisée est généralement recommandee pour évaluer correctement
un modele tout en évitant les biais liés a un mauvais découpage des données.

Cette image montre I’interface du Weka GUI Chooser, qui permet de choisir
différentes applications pour [I’analyse de données et 1’apprentissage
automatique avec Weka. Voici une explication de chaque bouton sur le cote
droit :
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7. Présentation de la premiere I’interface de weka

© Progam Visualization Tools Help Weka GUI Choose P

Expe
u WAIKATO KnowledgeFlow
=
D NEW ZEALAND
N~
Workbench
ecge Simple CUI

BE  Q Rechercher BGg5O MG )] Aap RS H:Lu)‘v::

Figure (111.01): Interface principale de Weka GUI Chooser
8. Description des options

8.1. Explorer

- Interface principale pour manipuler les jeux de donneées, entrainer des
modeéles de classification, clustering et appliquer des filtres.

- Offre des outils pour visualiser les données et evaluer les performances des
algorithmes.

8.2. Présentation de EXPLORER Pinterface de weka

& Wekn Explarer o X
Proprocess  Classify  Cluster  Associste  Sohectattributes  Wisualize
Classifier

Choosa  |IBk -K 1 -W 0 -A “woka coreneighboursearch. Lingarh NSearch -A \welex. core FudideanDistancs -R first-asty*

Test optians assifier cutput
) Usa training set

Supplied test set

T2 1 %
o .
1
MNomj Class 0.0004
Start J: 538
Result lst iright-chck far options) o.23

A54:3D - ruks Onek
21:04:57 - rubess OneR

224408 - rukes OneRt
23:15:10 - rukes Onekt Freci Bacal 2 51 Fix
33 1,000 1,000 oo 1,0
1,0 1,000 i 1,0
1,000 1,000 0 1,0
1,000 1,900 a0n 1,9
Weingh 9 1,000 1,000 a0 1
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9. Explication de ’interface Weka Explorer

L’interface Weka Explorer est une interface graphique permettant le
prétraitement des donnees, la classification, le clustering et la visualisation.
L’image montre 1’onglet Classify, ou les mod¢les d’apprentissage automatique
peuvent étre appliqués a un ensemble de données. Voici une explication des
différentes sections de I’interface :

9.1. Sélection du Classifieur (Haut de I’interface)

- Le bouton "Choose" permet de sélectionner un algorithme de
classification.

- Dans I’image, 1’algorithme sélectionné est IBk (K-Nearest Neighbors,
KNN)

Avec les parameétres suivants :
* -K 1 : Utilisation d’un seul voisin.
*-W 0 : Aucun poids attribué aux voisins.

* -A "weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -R first-last” : Utilisation
de la distance Euclidienne pour la recherche des plus proches voisins.

9.2. Options de Test (Panneau de Gauche)
- Différentes méthodes pour évaluer le modeéle :

- Use training set : Le modéle est teste sur les mémes donnees
d’entrainement (sélectionné dans ce cas).

- Supplied test set : Permet de tester sur un ensemble de données externe.

- Cross-validation : Divise les données en plusieurs sous-ensembles (folds)
pour améliorer la genéralisation.

- Percentage split : Utilise une fraction des données pour 1’entrainement et
le reste pour le test (exemple : 75%).

9.3. Sortie du Classifieur (Panneau Principal)
- Affiche les résultats du modele, comprenant :
- Résumé des instances correctement et incorrectement classifiées.

- Statistiques d’erreur, telles que I’erreur absolue moyenne (MAE) et
I’erreur quadratique moyenne (RMSE).

> [w <
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- Statistique Kappa, mesurant 1’accord entre les valeurs réelles et prédites.

- Precision détaillee par classe, incluant la précision, le rappel, la F-mesure
et I’aire sous la courbe ROC pour chaque classe.

9.4. Matrice de Confusion

- Affiche le nombre d’instances de chaque classe qui ont été bien ou mal
classees.

- Dans I’exemple de I’image, toutes les instances sont parfaitement classées
(100% de précision).

9.5. Liste des Résultats (Panneau Inférieur Gauche)
- Enregistre les résultats des classifications précédentes.

- Différents algorithmes (OneR, Naive Bayes, J48, Random Forest, IBk ) ont
été testes dans cette session.

- Un clic droit permet d’afficher des détails supplémentaires, comme des
graphes ou des arbres de decision.

9.6. Description de la base de données utiliser ""Hypothyroid*”
9.6.1. Généralites

- Nombre total d’instances : 3 772

- Nombre total d’attributs : 30 (y compris la classe cible)

- Objectif : Prédire I’hypothyroidie

- Type de données : Catégoriques et numériques

- Mode de test : Validation croisée en 10 partitions
9.6.2. Attributs

Informations démographiques et antécédents médicaux :

wm
&S
X '@

/ /
0’0 0’0

>

L)

» On thyroxine

» Query on thyroxine

» On antithyroid medication
» Sick

¢ Pregnant

L)

L)

*0

o

o

>

STw <



CHAPITRE IlI Initiation WEKA

¢ Thyroid surgery

¢ 1131 treatment

¢+ Query hypothyroid
¢ Query hyperthyroid
¢ Lithium

s Goitre

s Tumor

¢ Hypopituitary

% Psych

Mesures biologiques et tests médicaux :

= TSH measured
= TSH

= T3 measured
= T3

= TT4 measured
= TT4

= T4U measured
= T4U

= FTI measured
= FTI

= TBG measured
= TBG

Source des données :
e Referral source
Classe cible :

o Class (negative , compensated hypothyroid , secondary_hypothyroid |,
primary_hypothyroid )

9.7. Les algorithms utiliser
9.7.1. OneR

Définition : L’algorithme One Rule (OneR) est une méthode simple de
classification qui crée des regles basées sur une seule caractéristique du dataset.
II sélectionne 1’attribut qui donne la meilleure prédiction en fonction d’un seuil
optimal.
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Fonctionnement :

- 1l analyse chaque attribut indépendamment et génére une régle basée sur
celui-ci.

- Il choisit la regle qui a la plus faible erreur de classification.

- Ensuite, cette regle est appliquée pour classer les nouvelles instances.
Avantages :

- Tres simple @ comprendre et a implémenter.

- Rapide en entrainement et en prédiction.

- Peut servir comme base pour comparer d’autres algorithmes plus com
plexes.

Inconvénients :
* Moins précis que des modeles plus avances.

* Fonctionne mal si les données nécessitent plusieurs attributs pour une
classification correcte.

9.7.2. Naive Bayes

Définition : Naive Bayes est un classificateur probabiliste basé sur le théoreme
de Bayes, qui suppose que les attributs sont indépendants les uns des autres
(hypothése du caractere naif).

Fonctionnement :

- Il calcule la probabilité qu’une instance appartienne a une classe en
utilisant la formule de Bayes.

- Chaque attribut est évalué indépendamment, et la classe avec la plus
grande probabilité est choisie.

Avantages :
- Tres rapide, méme sur de grands ensembles de données.
- Fonctionne bien avec des données categoriques et textuelles.
- Robuste face aux données bruitées ou manquantes.
Inconvénients :

- Hypothéese d’indépendance souvent irréaliste.
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- Moins performant si les variables sont fortement correélées.
9.7.3. J48 (C4.5)

Définition : J48 est une implémentation de 1’algorithme C4.5, qui est une
amélioration de I’ID3. Il génére un arbre de décision en analysant les attributs du
dataset.

Fonctionnement :

- 1l sélectionne I’attribut qui divise le mieux les données en fonction du gain
d’information.

- Il crée des branches pour chaque valeur de I’attribut sélectionné. — L’arbre
est construit récursivement jusqu’a ce que toutes les instances soient bien
classées.

Avantages :
- Facile a interpréter sous forme d’arbre de décision.
- Fonctionne bien avec des données mixtes (numériques et catégoriques).

- Prend en charge les valeurs manquantes et la réduction de I’overfitting
grace a I’¢lagage.

Inconvénients :

- Peut étre sensible aux données bruitées.

- L’arbre peut devenir trop complexe si le dataset est tres grand.
9.7.4. Random Forest

Définition : Random Forest est un ensemble d’arbres de décision qui vote pour
déterminer la classe d’une instance.

Fonctionnement :

- 1l genére plusieurs arbres de deécision a partir de sous-échantillons des
données (bagging).

- Chaque arbre prend une décision et la classe finale est choisie par un vote
majoritaire.

- Il introduit de 1’aléatoire pour éviter I’overfitting.
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Avantages :

- Tres robuste et précis.

- Moins sensible aux données bruitées et aux valeurs aberrantes.

- Peut traiter des datasets de grande taille.
Inconvénients :

- Plus lent que les arbres de décision individuels.

- Moins interprétable en raison du grand nombre d’arbres générés.
9.7.5. IBK (K-Nearest Neighbors, KNN)

Définition : K-Nearest Neighbors (KNN), ou IBK dans Weka, est un
algorithme basé sur la proximité des points de données.

Fonctionnement :

- Il ne construit pas de modele explicite, mais stocke les données d’en
trainement.

- Lorsqu’une nouvelle instance est testée, il recherche les K instances les
plus proches en fonction d’une distance (souvent Euclidienne).

- La classe majoritaire parmi les voisins est attribuée a 1’instance testée.
Avantages :

- Tres simple et efficace pour les petites bases de données.

- Fonctionne bien pour les problemes ou les classes sont bien séparées.
Inconvénients :

- Tres lent pour de grands datasets, car il doit comparer chaque instance avec
toutes les autres.

- Sensible au choix de K et a la définition de la distance.
- Sensible aux dimensions elevées (effet de la malédiction de la dimension).

Conclusion : Chaque algorithme a ses propres forces et faiblesses. Le choix du
meilleur dépend du type de données et du probleme a résoudre. Random Forest
et J48 offrent une grande précision et une bonne généralisa tion, tandis que
Naive Bayes est rapide et efficace pour les données textuelles. OneR est utile
pour une premiére analyse, et KNN est puissant pour des da tasets de petite taille
mais devient inefficace sur des données volumineuses.
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0.8. Les tests de comparaison

Initiation WEKA

9.8.1. OneR
Méthode CCl Précision Rappel F-Mesure
d’évaluation
Use Training| 97.0042 % 0,999 0,980 0,989
Set
Cross- 96.2354% 0.696 0.702 0.698
Validation(10)
Percentage 96.0764% 0,993 0,975 0,984
Split(75%)

Tableau (I111.01): Résultats pour OneR
9.8.2. Naive Bayes
Méthode CCl Précision Rappel F-Mesure
d’évaluation
Use Training| 95.4401% 0,962 0,992 0,977
Set
Cross- 95.281% 0,961 0,993 0.977
Validation(10)
Percentage 95.9703% 0,968 0,992 0,980
Split(75%)

Tableau (111.02): Reésultats pour Naive Bayes
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9.8.3. J48 (C4.5)

Initiation WEKA

Méthode CCl Précision Rappel F-Mesure
d’évaluation
Use Training 98.2% 0,999 1,000 0,999
Set
Cross- 99.5758% 0,998 0,999 0.998
Validation(10)
Percentage 99.4698% 0,999 0,999 0,999
Split(75%)

Tableau (111.03): Résultats pour J48 (C4.5)
9.8.4. Random Forest
Méthode CCl Précision Rappel F-Mesure
d’évaluation
Use Training 100% 1,000 1,000 1,000
Set
Cross- 99.3107% 0,997 0,997 0.997
Validation(10)
Percentage 99.3637% 0,994 0,999 0,997
Split(75%)

Tableau (111.04): Résultats pour Random Forest
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9.9. Analyse des Résultats
9.9.1. OneR

OneR affiche une forte précision sur I’ensemble d’entrainement avec une
précision de 97,00%, un rappel de 0,980 et une F-mesure de 0,989, indiquant un
excellent ajustement sur les données d’apprentissage. Cependant, en vali dation
croisée, la précision chute a 96,23%, et les scores de précision (0,696), rappel
(0,702) et F-mesure (0,698) suggérent un fort surapprentissage. En découpage
en pourcentage (75%-25%), les performances restent élevees avec une précision
de 96,07%, une précision de 0,993 et un rappel de 0,975, mon trant une
meilleure généralisation.

Conclusion: OneR fonctionne bien sur I’ensemble d’entrainement mais a des
difficultés a généraliser correctement, bien qu’il se comporte mieux avec un
découpage de 75%.

9.9.2. Naive Bayes

Naive Bayes obtient des résultats tres stables avec une précision de 95,44%
sur I’ensemble d’apprentissage et des scores de précision (0,962), rappel (0,992)
et F-mesure (0,977) indiquant une bonne capacité de classification. En
validation croisée, les performances sont presque identiques (95,28%) avec des
valeurs similaires, montrant une excellente robustesse du modéle. Avec le dé
coupage a 75%, les résultats restent constants avec une précision de 95,97%,
confirmant sa bonne capacité de genéralisation.

Conclusion : Naive Bayes est un algorithme stable et fiable, présentant des
performances homogenes quel que soit le mode d’évaluation.

9.9.3. J48 (C4.5)

J48 affiche des performances exceptionnelles, atteignant une précision de
98,2% sur I’entrainement, avec une F-mesure de 0,999, ce qui montre une
parfaite classification sur cet ensemble. En validation croisée, la précision
augmente encore (99,57%), prouvant une excellente généralisation, et le dé
coupage a 75% confirme ces résultats avec une précision de 99,46%. Les scores
élevés et homogenes montrent que J48 est bien adapté aux données utilisées.

Conclusion : J48 est un excellent classificateur avec une généralisation fiable et
une précision élevée sur tous les tests.
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9.9.4. Random Forest

Random Forest affiche une précision parfaite (100%) sur 1’ensemble d’en
trainement, indiquant un ajustement complet aux données. Cependant, en
validation croisée, la précision descend légérement (99,31%) et reste trés éle vée
en découpage a 75% (99,36%), prouvant sa robustesse. Les valeurs de précision,
rappel et F-mesure étant quasiment parfaites, ce modele montre une capacité de
généralisation impressionnante.

Conclusion: Random Forest est le modele le plus performant, offrant une
classification presque parfaite avec une excellente géneéralisation.

9.9.5. IBK (KNN)

IBK (K-Nearest Neighbors) montre une précision parfaite (100%) sur 1’en
semble d’entrainement, suggérant un fort surapprentissage. En validation
croisée, la précision baisse a 91,51% avec une F-mesure de 0,956, ce qui indique
une sensibilité aux variations des données. Le découpage a 75% montre une
légere amélioration (91,94%), mais reste inférieur aux autres modeles comme
J48 ou Random Forest.

Conclusion : KNN est puissant mais sensible aux variations des donnees, ce qui
le rend moins robuste en validation croisée.

9.10. Conclusion: Quelle est la meilleure méthode et le meilleur
algorithme?

Parmi les différentes méthodes d’évaluation, la validation croisée est la plus
fiable. Elle permet de mieux tester la capacité des modeles a bien fonc tionner
sur de nouvelles données, évitant ainsi les pieges du surapprentissage.

En ce qui concerne les algorithmes, Random Forest et J48 (C4.5) sont les
grands gagnants. J48 atteint une précision impressionnante de 99,57% en
validation croisée, tandis que Random Forest reste extrémement perfor mant
avec 99,31%. Cela montre qu’ils sont capables de bien géneraliser sur différents
ensembles de données.

Si I’on devait choisir un seul modéle, Random Forest serait le meilleur
choix, car il combine précision, robustesse et excellente généralisa tion, tout en
étant plus flexible face aux variations des données.

ST <



CHAPITRE IlI

Initiation WEKA

9.11. Experimenter

9.11.1. Introduction

L’outil Experimenter de WEKA permet de comparer plusieurs algo rithmes
d’apprentissage automatique en réalisant des experiences reproduc tibles. Cet
outil est essentiel pour obtenir des évaluations statistiques précises et comparer
différents classificateurs.

9.11.2. Pourquoi utiliser Experimenter?

- Comparer plusieurs algorithmes sur divers ensembles de données.

- Obtenir des tests statistiques (ex. test de Student) pour évaluer les
différences de performance.

- Exécuter plusieurs tests en une seule fois pour automatiser I’évaluation.

& Weka Experiment Environment

Setup  Run  Analyse
Experiment Configuration Mode = Simple

Open..

Results Destination
ARFF file Filename:

Experiment Type

Add new.

Use relative paths

C:\Program Files\Weka-3-8-6\data\hypothyroid.arff

Iteration Control
Number of repetitions: 10
®) Data sets first

Algorithms first
Algorithms

Add new. Edit selected.

J48 -C0.25-M 2
NaiveBayes
RandomForest -P 100 -1 100 -num-slots 1 -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -S 1

Load options... Save options.

Notes

= o X

New

Delete selected

Up

Figure (111.03) : Interface Expérimenter de Weka GUI Chooser
9.11.3. Etapes d’utilisation de Expérimenter

9.11.4. Ouvrir WEKA

Lancez WEKA et sélectionnez 1’onglet Expérimenter.

9.11.5. Créer une nouvelle expérience

Cliquez sur New pour démarrer une nouvelle expérience.
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9.11.6. Configurer I’expérience
- Mode : Sélectionnez Cross-validation pour une evaluation robuste.

- Num Folds : Utilisez 10 (par défaut, 10-fold cross-validation est une bonne
pratique).

9.11.7. Ajouter les algorithmes a tester
- Allez dans I’onglet Algorithms.

- Cliguez sur Add New et sélectionnez les classificateurs a comparer (ex. J48,
Naive Bayes, Random Forest, IBK).

- Modifiez les parameétres si nécessaire en cliquant sur Edit.
9.11.8. Sélectionner le dataset
- Allez dans I’onglet Datasets.

- Cliquez sur Add New et chargez votre fichier .arff ou un autre format
compatible.

- j’ai utilser la méme base de donnée hypothyroid.arff dans explorer
9.11.9. Démarrer ’expérience
- Allez dans ’onglet Run.

- Cliquez sur Start et attendez 1’exécution des tests.

Q) Weka Experiment Environment - a %

Setup Run Analyse

Log

11:19:18: Started
11:19:53: Finished
11:19:53: There were 0 errors

Status
Not running

Figure (111.04): Interface run de exemple
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Perform test Save output Open Explorer

Testing with  Paired T-Tester (corrected)
Select rows and cols | Rows Cols Swap
Comparison field | IR_precision
Significance | 0.05

Sorting (asc) by | <default>
Test base Select

Displayed Columns Select

Show std. deviations
Output Format Select

Result list

11:27:40 - Avail
11:27:44 - Perce
11:28:16 - Kapp: s
11:28:30 - F_me: 5.J48 '-C 0.25 -M 2' -217733168393
11:28:39 - IR_pr rees. )48 -C 0.25 -M 2 -2177331683¢

Figure (111.05): Interface analyse de exemple
9.11.10. Analyser les résultats

- Passez a I’onglet Analyse.
- Cliquez sur Perform test pour comparer les performances des algo rithmes.

- Les résultats afficheront des mesures comme la précision, le rappel et la F-
mesure.

9.11.11. Exemple de comparaison

Si vous testez J48, Naive Bayes et Random Forest, les résultats pourraient
étre les suivants :

Algorithme Pourcentage Correct (%) | Kappa | F-mesure
J48 99.54 0.97 1.00
Naive Bayes 95.30 0.60 |0.98
Random Forest | 99.39 0.96 1.00

Tableau (111.05): Les résultats des testes
9.11.12. Conclusion

L’outil Experimenter de WEKA permet de comparer objectivement plu
sieurs algorithmes de classification en appliquant des méthodes d’évaluation
rigoureuses comme la validation croisée.
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Les résultats obtenus montrent que J48 et Random Forest offrent les
meilleures performances avec un taux de précision élevé (99.54% et 99.39%) et
une F-mesure parfaite (1.00), indiquant une excellente capa cite de
généralisation et de classification. Naive Bayes, bien que performant (95.30% de
précision), présente une F-mesure plus faible (0.98) et un kappa de 0.60,
suggérant qu’il est plus sensible aux caractéristiques des données.

En conclusion, Random Forest et J48 apparaissent comme les choix les plus
robustes pour ce jeu de données, tandis que Naive Bayes reste une alternative
rapide et efficace malgré une légere perte de précision.

9.12. KnowledgeFlow

KnowledgeFlow est une interface alternative a I’Explorateur de WEKA,
permettant une approche visuelle et modulaire pour le prétraitement des
données, 1’apprentissage des mod¢les et leur évaluation.

9.12.1. Pourquoi utiliser KnowledgeFlow ?
Contrairement a 1I’Explorateur, KnowledgeFlow permet de :

- Construire un workflow graphique pour les étapes de traitement des
données.

- Manipuler facilement plusieurs fichiers de donnees et classificateurs dans
une interface visuelle.

- Exécuter plusieurs expérimentations en paralléle, ce qui peut étre plus
efficace pour comparer des modeles.

9.12.2. Utilisation de KnowledgeFlow
1. Ouvrir WEKA et sélectionner 1’onglet KnowledgeFlow.
2. Ajouter des composants :
- Chargement des données (ArffLoader pour fichiers ARFF).

- Pretraitement (Filter pour la normalisation, transformation des don
nées, etc.).

- Sélection d’un algorithme (Classifier comme J48, Naive Bayes ou
Random Forest).

- Validation (Evaluation pour tester le modeéle).

- Visualisation des résultats (TextViewer, GraphViewer ).
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3. Lier les composants en connectant les différentes étapes du workflow.

4. Exécuter I’expérience et analyser les résultats j’ai utiliser la meme base
de donne, algo : c4.5, méthode d’évaluation :cross validation .

a. voici le résultat :

& Progam File Edit Insert View Weka KnowledgeFlow Environment - o X
P M A QW JHM BHEHS G 5 8
D < 7
Sean Untitled1 % Cross validation %
( Database. Experiment
DataSources NOTE: this flow is configured to run out of the box. It loads an ARFF file as a resource from the dlasspath. If you want
DataSinks to use your own data, edit the Arffloader.
DataGenerators
Filters
| AlFilter A testget ™
- taSet A gataSe! [ rainingS o § eriment.ResultMatrixpl
&, MultiFilter dataSe ‘%\p ,,,,,,, » 4 x| N trainngSet ), o # .1 periment.Resu.
..... » .o dn
@) RenameRelation » ® €D / Pl 14
ArffLoad fassAssigner Crossvalidation / 8
FoldMaker /
/
Double dlick to configure me Double dlick to 10-fold CV by default
with an ARFF file specify the class Double dick to alter f

attribute the number of folds. /‘ fiisalier
/

Right-click and s
to see scatter plo
points.

gl
and choose “show results"

Componen t Parameters Time Status

[KnowledgeFlow] - Welcome to the Weka Knowledge Flow

Figure (111.06): Interface KnowledgeFlow de Weka GUI Chooser
9.12.3. Avantages et inconvénients

Avantages :

- Interface visuelle intuitive sans avoir besoin de programmation. —
Possibilité d’exécuter plusieurs taches simultanément.

- Meilleure compréhension du flux de traitement des données.
Inconvénients :
- Moins flexible que I’interface en ligne de commande.

- Peut étre plus complexe pour les utilisateurs habitués a I’Explorateur de
WEKA.

9.12.4. Conclusion

KnowledgeFlow est un outil puissant de WEKA qui facilite la gestion et
I’expérimentation des modeles de classification grace a une approche modu laire
et interactive. Il est particulierement utile pour les utilisateurs préférant une
interface graphique au lieu de la ligne de commande ou de I’Explorateur
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classique. Cependant, il peut étre moins efficace pour des taches nécessitant une
configuration fine des algorithmes.

En résumé, KnowledgeFlow est un excellent choix pour visuali ser et
expérimenter facilement différents flux de traitement, bien qu’il puisse
nécessiter une période d’adaptation pour les utilisateurs avancés habitués aux
autres interfaces de WEKA.

9.13. Workbench

WEKA Workbench est une interface compléte qui regroupe tous les ou tils
de WEKA en un seul environnement. Il permet aux utilisateurs d’accéder aux
fonctionnalités de 1I’Explorer, de KnowledgeFlow, de I’Experimenter et a la
ligne de commande via une interface unifiée.

9.13.1. Pourquoi utiliser Workbench ?

Workbench est congu pour offrir une expérience centralisée et facilite le
passage entre différentes méthodes d’analyse de données. Il permet de:

- Accéder a toutes les fonctionnalites de WEKA depuis un seul environ
nement.

- Basculer facilement entre Explorer, Experimenter, Knowledge Flow et la
ligne de commande.

- Bénéficier d’une interface plus moderne et mieux organisée.

9.13.2. Utilisation de Workbench
1. Ouvrir WEKA et sélectionner Workbench depuis 1’écran d’accueil.
2. Choisir I’outil désiré

- Explorer pour le prétraitement, la classification et la visualisation des
résultats.

- KnowledgeFlow pour concevoir un flux de travail graphique.

- Expérimenter pour comparer plusieurs modeles en effectuant des tests
rigoureux.

- Ligne de commande pour une exécution plus flexible et automatisée des
algorithmes.

3. Charger un ensemble de données et sélectionner un algorithme
d’apprentissage.

ST
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4. Exécuter le modéle et analyser les résultats.
9.13.3. Avantages et inconvénients
Avantages :
- Interface tout-en-un, évitant de passer d’un outil a un autre.
- Plus intuitive et moderne que les anciennes interfaces séparées.
- Idéale pour les debutants comme pour les utilisateurs avancés.
Inconvénients :

- Peut sembler plus complexe au premier abord en raison du grand nombre
d’options disponibles.

- L’utilisation intensive peut nécessiter plus de ressources systéme.

9.13.4. Exemples de 3 alogorithm par la cross_validation (10)

Métriques | 1R J48 IBK

TP Rate 0.980 | 0.999 | 0.964
FP Rate 0.093 | 0.021 | 0.619
Precision |0.992 |0.998 |0.949

Recall 0.980 [ 0.999 | 0.964
F-Measure | 0.986 |0.998 | 0.956
MCC 0.833 [ 0.979 | 0.379

ROC Area |0.944 10.993 |0.682
PRC Area |0.991 |0.999 |0.950

Tableau (111.06): Exemple d’execution
9.13.5. Conclusion

WEKA Workbench est une évolution naturelle de WEKA, offrant un acces
centralisé a tous ses outils en une seule interface. Son principal avantage est de
faciliter le passage entre différentes approches d’apprentis sage automatique
sans devoir ouvrir plusieurs fenétres.

ST
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En résumé, Workbench est 1’option idéale pour les utilisateurs cherchant une
expérience compléte et fluide, bien qu’il puisse nécessiter un temps d’adaptation
pour ceux qui préferent les anciennes interfaces séparées.

& Program Weka Workbench = m} X

& Preprocess &9 Classify &) Cluster &) Associate &) Select attributes € Visualize &) Experiment &) Data mining processes &) Simple CLI
Classifier
Choose |J48-C0.25 -M 2

Test options Classifier output
o me taken to moas secon
Use training set
Supplied test set = stratified cross-validation ===

®) Cross-validation  Folds | 10 [ Summazy, e

Percentage split

3452 91.5164 %
More options... 320 8.4836 %
0.3605
(Nom) Class v 0.0428
0.2058
Start 58.7244 %
8 s v v 108.0856 %
Result list (right-click for options) 3772
12:10:41 - rules.ZzZeroR
12:11:13 - rules.OneRr
12:12:11 - lazy.IBk
12:12:45 - trees.J48 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,964 0,619 0,949 0,964 0,956 0,379 0,682 0,950 |
0,191 0,035 0,227 0,191 0,207 0,169 0,587 0,090
0,642 0,004 0,813 0,642 0,718 0,716 0,829 0,534
0,000 0,000 ? 0,000 ? 0,902 0,003
ighted Avg. 0,915 0,573 ? 0,915 ? ? 0,681 0,895

Confusion Matrix ===

a b c d
354 118
152 37

o
or U
o

Figure (111.07): Interface de Workbench : exemple IBK (knn)
9.14. Simple CLI

La fenétre Simple CLI (Command Line Interface) de Weka est un outil
puissant permettant d’interagir avec Weka via des commandes textuelles au lieu
de I’interface graphique. Cette interface est idéale pour les utilisateurs avancés
Ou ceux qui souhaitent automatiser des taches de machine learning avec des
scripts.

9.14.1. Comment fonctionne la fenétre Simple CLI ?

1. Lancer la fenétre Simple CLI : Vous pouvez ouvrir la fenétre Simple
CLI en lancant Weka et en sélectionnant "Simple CLI" dans le menu
principal de I’interface graphique.

2. Entrée des commandes : Une fois que la fenétre est ouverte, vous tapez
des commandes pour effectuer des taches spécifiques comme 1’en trainement
de modg¢les, 1’évaluation, ou 1’exécution de traitements sur les données. Les
commandes sont tapées dans la zone de texte de la fenétre CLI, et les
résultats sont affichés dans la méme fenétre.

ST
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3.
de base, par exemple :

Structure des commandes : La syntaxe des commandes suit une structure

java weka.classifiers.trees.J48 -t data.arff -x 10

Cette commande indique a Weka d’utiliser le classificateur J48 (un arbre de

4,
Entrée, et Weka exécute la taiche demandée. Les résultats s’affichent dans la
méme fenétre. Par exemple, pour une validation croisée, Weka affichera les
résultats d’évaluation du modele, les métriques comme la précision, le
rappel, la F-mesure, etc.

décision), de charger le fichier data.arff pour 1’entrainement, et de réaliser
une validation croisée a 10 plis.

Exécution des taches : Aprés avoir tapé une commande, vous ap puyez sur

9.14.2. Avantages de la fenétre Simple CLI

1.

Interface légére et rapide : Simple CLI est moins gourmande en
ressources systéeme comparée a D’interface graphique de Weka, ce qui
permet de traiter de grands ensembles de données plus rapidement.

. Automatisation via des scripts : Vous pouvez automatiser des taches en

utilisant des scripts. Par exemple, en exécutant plusieurs commandes dans
un fichier script .txt, ce qui permet d’enchainer différentes étapes d’analyse
sans intervention manuelle.

. Plus de contrdle sur les processus : La fenétre CLI offre un contrdle plus

direct sur les commandes et les options disponibles, ce qui permet une
personnalisation fine des analyses.

. Utilisation dans des environnements sans interface graphique : La CLI

est tres utile dans des environnements serveurs ou lorsqu’il n’y a pas
d’interface graphique disponible, comme sur des serveurs Linux.

. Plus de flexibilité : Vous pouvez utiliser des commandes avancées et des

options supplémentaires pour modifier le comportement des algorithmes,
ajouter des matrices de cofits, ajuster les criteres d’évaluation, etc.

9.14.3. Inconveénients de la fenétre Simple CLI

1.

Courbe d’apprentissage : Pour les débutants, la CLI peut étre difficile a
prendre en main. Vous devez connaitre les commandes et leur syntaxe.
Contrairement a I’interface graphique, il n’y a pas d’options disponibles a
cliquer.

ST
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2. Pas de visualisation directe : Contrairement a ’interface graphique de
Weka, la CLI ne propose pas de visualisation directe des données, des
mode¢les ou des résultats, ce qui peut rendre I’analyse plus difficile, surtout
pour les utilisateurs visuels.

3. Erreurs de syntaxe : L’absence de validation automatique des com
mandes peut entrainer des erreurs de syntaxe difficiles a diagnostiquer,
surtout pour les utilisateurs novices. L’interface graphique est plus to
Iérante dans ce domaine.

4. Pas d’outils interactifs : La CLI ne propose pas de mécanismes interactifs
comme les outils de visualisation ou les graphiques qui peuvent étre tres
utiles pour comprendre et interpréter les modeles et les résultats.

9.14.4. Informations importantes dans la fenétre Simple CLI :

1. Commandes disponibles : Vous pouvez utiliser la commande help pour
obtenir une liste complete des commandes disponibles et des options
specifiques pour les classificateurs, les filtres, les évaluations, etc. Exemple
de commande pour obtenir de ’aide :

help

2. Retour de I’exécution des commandes : Les résultats s’affichent dans la
fenétre CLI aprés chaque exécution de commande. Ils incluent des
informations comme les meétriques de performance, les statistiques
detaillées, les matrices de confusion, etc.

3. Variables d’environnement : \Vous pouvez définir et utiliser des variables
pour faciliter I’exécution des commandes répétitives. Par exemple :

set inputFile="C:\data\train.arff"

java weka.classifiers.trees.J48 -t ${inputFile} -x 10

4. ContrOle d’exécution : La CLI permet de gérer I’exécution des taches,
avec des commandes comme exit pour quitter I’interface ou kill pour
stopper une execution en cours.

STwI<
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9.14.5. Résumé

La fenétre Simple CLI de Weka est idéale pour les utilisateurs avan cés qui
préferent une approche basée sur des commandes pour effectuer des analyses et
expérimentations en machine learning. Elle est rapide, flexible et

& SimpleCl! - o 54

Weighted Avg.

Figure (111.08): Exemple d’excution IBK (knn) de la base de donnee aris.arff
avec cross_validation (10)

Permet une automatisation des processus grace a des scripts. Cependant, elle

nécessite une connaissance des commandes et n’offre pas les fonctionnalités
visuelles et interactives que I’on trouve dans I’interface graphique de Weka.

Si vous étes a 1’aise avec les lignes de commande et souhaitez une méthode

plus directe et rapide pour exécuter des taches sur Weka, la CLI est un excellent
choix !

10. Conclusion générale

Chaque mode d’interaction de Weka possede des avantages et des
inconvénients, et le choix du mode dépend des besoins et des préférences de
’utilisateur :

- Explorer est idéal pour les utilisateurs débutants ou intermédiaires qui
souhaitent explorer, visualiser et appliquer des algorithmes de machine
learning de maniére intuitive.
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- Experimenter est preférable pour les utilisateurs qui cherchent a ef fectuer
des évaluations de modeles comparatives et a tester plusieurs
configurations de classificateurs sur des ensembles de données variés.

- KnowledgeFlow est recommandé pour ceux qui préférent une approche
visuelle pour concevoir des workflows et traiter des données.

- Workbench est I’interface principale pour gérer des taches basiques
de machine learning, mais peut étre moins intuitive que le mode Explorer.

- CLI est destiné aux utilisateurs avances qui souhaitent automatiser et
personnaliser entierement leurs processus d’analyse.

En résume, le mode Explorer est parfait pour les utilisateurs débutants grace a
sa simplicit¢ d’utilisation. Le mode CLI est le meilleur pour ceux qui
recherchent flexibilité et automatisation, tandis que Expérimenter et
KnowledgeFlow offrent des solutions plus spécialisées adaptées aux
comparaisons de modg¢les et a 1’¢laboration de workflows visuels.

11. Informations sur la version

Dans le coin inférieur gauche, on voit aussi des informations sur la version
de Weka utilisée :

= Version 3.8.6
= Développé par I’Université de Waikato, Nouvelle-Zélande

12. Introduction sur La méthode Bootstrap 0.632

La méthode Bootstrap 0.632 est une technique d’évaluation de modeles
statistiques utilisée pour estimer la performance d’un modele d’apprentissage
automatique. Elle appartient a la famille des méthodes de rééchantillonnage
(resampling) et est particulierement utile lorsqu’il y a peu de données
disponibles ou lorsque I’on veut obtenir une estimation robuste de Ia
performance d’un mod¢le.

12.1. Principe de la méthode

Le principe de la méthode Bootstrap 0.632 repose sur un échantillon nage
avec remplacement a partir des données d’entrainement pour créer plu sieurs
sous-ensembles de données. Ensuite, le modéle est entrainé sur ces sous-
ensembles et évalué sur les points de données non inclus dans ces sous
ensembles (appelés points de validation).

o[ | <
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Les étapes de la méthode sont les suivantes :

1. Echantillonnage avec remplacement : A partir de I’ensemble de données
d’origine, des échantillons de la méme taille que I’ensemble d’origine sont
tirés avec remplacement.

2. Création du sous-ensemble d’entrainement et de test : Les échantillons
sélectionnés dans le processus d’échantillonnage sont utilises pour former
un sous-ensemble d’entrainement. Les données non sélectionnées forment
un sous-ensemble de test (également appelé validation).

3. Calcul des scores : Le modele est entrainé sur le sous-ensemble d’en
trainement, puis testé sur le sous-ensemble de test. Cette opération est
répétée plusieurs fois (par exemple, 1000 fois).

4. Estimation des performances : Le score final de performance (par
exemple, précision, erreur) est calculé en combinant les performances des
différentes itérations en utilisant une pondération spéciale de 0.632 (63.2
%). Cette pondération combine les résultats du modele évalué sur les
points de données utilisés pour I’entrainement et ceux évalués sur les
points de validation non sélectionnés.

12.2. Formule de la méthode 0.632

Le score final (ou erreur) de la méthode 0.632 est calculé comme suit :
Erreurg g, = 0.632 x Erreur d’entrainement + 0.368 x Erreur de validation
Ou:

* Erreur d’entrainement est ’erreur sur les échantillons utilisés pour 1’en

trainement.

* Erreur de validation est 1’erreur sur les échantillons non utilisés pour
I’entrainement (c’est-a-dire ceux qui sont dans le sous-ensemble de test).

12.3. Avantages de la méthode

- Robustesse : La méthode offre une estimation plus stable des performances
du modeéle par rapport a une simple validation croisée ou une séparation
unique en ensembles d’entrainement et de test.

- Utilisation de toutes les données : En utilisant un sous-ensemble des
données pour ’entrainement et un autre pour la validation, la mé thode
permet d’utiliser efficacement toutes les données disponibles.
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- Peu sensible aux petites variations de données : Elle est plus robuste aux
variations dans les échantillons, ce qui permet d’éviter le surapprentissage
(overfitting) et d’obtenir des évaluations plus fiables.

12.4. Inconvénients de la méthode

- Calcul colteux : En raison de 1’échantillonnage répété et de 1’¢valuation
multiple du modeéle, cette méthode peut étre computationnellement codteuse,
notamment pour de grands ensembles de données ou des modeéles

complexes.

- Biais: Bien que la méthode soit robuste, elle peut encore présenter un biais
si les données sont mal représentées ou si les échantillons sont fortement
désequilibres.
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12.5. Code d’implémentation

import pandas as pd
import numpy as np
z from scipy.io import arff
4 from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

 def load _arff data(file_path):
v data, meta = arff. loadarff(file_path)

E df = pd.DataFrame(data)

9 string_columns = df. select _dtypes ([object]] .columns
1o for col in string_ columns:

1 df [col] = df[col]. str. decode( "utf—8")

12 return df , meta

14 def bootstrap 632 sampling(data):

1 n_samples = len (data)

16 selected indices = np.random.choice(n samples, size=n_ samples, replace=
True)

L7 training_set = data. iloc |selected _indices|. reset_index | drop=True)

1= unigue_selected = np. unique(szelected _indices)

It not_selected = np.setdiffld (np.arange(n_samples) , unigue_selected)

n test_set = data.iloc [not_selected ]. reset_index | drop=True)

n return training_ set . test_set

iz def save to_arff(data, meta, filename, relation_name="hootstrap data"):

N with open(filename, 'w', encoding="utf—8') as f:

P f.write(f @relation_{relation name}\n'in’)

i for column in meta.names():

w attr_type = meta|column |[0]

1= if attr_type =— “nominal " :

19 values_str = "{° 4+ 7, join (map(str, meta[column][1]))} + "}
i f.write(f @attribute_{column}_{values_str}in’)

n elze

12 f.write(f @attribute_{column}_{attr_type}in’)

1 f.write "\ n@data'\n’)

4 for |, row in data.iterrows():

e line = []

16 for column in meta.names() :

Ey value = row [column |

3= if meta|[column][0] = "nominal’ and .7 in str(value):
15 value = " "{value}"’

n line .append | str[value))

1 f.write[", . join(line) + "\n’)

iz def main():

4 file path = "C:'\Program_Files'Weka—3-8-6\ data’ hypothyroid. arff"

45 np.random . seed (42)

45 data, meta = load _arff_data(file__path)

a7 train_dats , test_ data = bootstrap 632 sampling(datsa)

45 print ("Taille_des_donn es_originales:", data.shape)

45 print ("Taille_des_donn es_d’entra nement:", train_data . shape)
] print ("Taille_des_donn es_de_test:", test_data.shape)

save to_arff(train_data., meta, "bootstrap train.arff", "
bootstrap _training_data")

52 save_to_arff(test _data, meta, "bootstrap test.arff",

bootstrap _test  data"™)

return train_data , test_data

m ok @

if TLAITH: = "  main__":

n

train_dats , test_ dats = main(]

Figure (111.09): Code Python pour le Bootstrap 0.632

TS
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12.6. Explication du code

- load_arff_data(file_path) : Cette fonction charge le fichier ARFF en
utilisant le module scipy.io.arff, convertit les données en un DataFrame pandas,
et décode les colonnes de type chaine pour garantir un traitement correct des
données textuelles.

- bootstrap_632_sampling(data): Cette fonction applique la mé thode
Bootstrap 0.632. Elle sélectionne au hasard des échantillons avec
remplacement du jeu de données pour créer un ensemble d’entrai nement. Les
données non sélectionnées dans cet échantillonnage de viennent I’ensemble de
test. Cette méthode permet d’évaluer la perfor mance du modéle sur différentes
divisions des données.

- save_to arff(data, meta, filename, relation_name) : Cette fonction
enregistre les ensembles de données résultants (entrainement et test) dans de
nouveaux fichiers ARFF. Les attributs (colonnes) sont écrits avec leurs types
respectifs (par exemple, nominal, numérique) comme spécifieé dans les
métadonnées.

- main() : La fonction principale exécute 1’ensemble du processus. Elle
charge les données, applique la méthode d’échantillonnage Bootstrap, affiche
les dimensions des ensembles résultants et les enregistre dans de nouveaux
fichiers ARFF.

nrint/("Tailla A ac da toact:" +oct data chana)

OUTPUT  DE [E TERMINAL  PORTS [ powershell +v [0 @ -+ A~ X

FileNotFoundError: [Errno 2] No such file or directory: 'student-mat-classification.arff!
PS C:\Users\DELL\pascal-compiler\examples> python bootstrap_sampling.py
C:\Users\DELL\pascal-compiler\examples\bootstrap_sampling.py:44: SyntaxWarning: invalid escape sequence '\P'
file path = "C:\Program Files\Weka-3-8-6\data\hypothyroid.arff"
) Taille des données originales: (3772, 30)
instead. Taille des données d'entrainement: (3772, 30)
Taille des données de test: (1425, 30)

Fichier soure Python

ARFF Data Fle
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Use triningse Time taken to huild model: 0.13 seconds

(0) Supplied test et St
=== Evaluation on test set ===

Cross-validation Folds

Percentage it % 66 Time taken to test model on supplied test set: 0.11 seconds
More options..

=== Summary ===

(Nom) dlass-att v .
Correctly Classified Instances 400 £6.2252 %

St Stop Incorrectly Classified Instances 204 33.7748 %

Kappa statistic 0.2409

Result s rght-cick for options) . 8 0.3407

15117133'IGZY~LWL Root mean squared error 0.5742

15:19.06 - bayes NaiveBayesMultinomialTet | Relative absolute error 20.299 %
Root relative squared error 195.5381 %
Total Number of Instances 604

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Clas

0,627 0,000 1,000 0,621 0,71 0,370 0,894 0,98 0

1,000 0,313 0,218 1,000 0,358 0,370 0,684 0,327 1
Weighted Avg. 0,662 0,035 0,926 0,662 0,732 0,370 0,893 0,926

== Confusion Matrix ==
a b <-classified as

332041 a=0
0 57 b=1

Figure (111.12): Exemple d’execution mais avec une autre base de donnee avec
la methode bootstab 0.632.
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13. Conclusion: Méthode Bootstrap 0.632 vs. autres approches

La méthode Bootstrap 0.632 se démarque des methodes classiques (va
lidation croisée, hold-out, ou bootstrap standard) par sa pondération unique
(0.632 ), qui intégre a la fois I’erreur d’entrainement et I’erreur de test pour
corriger le biais d’optimisme. Alors que le bootstrap standard se concentre sur
I’estimation de la variance et que la validation croisée évalue les performances
via des sous-ensembles fixes, le Bootstrap 0.632 utilise une probabilité théo
rique (1—1~ 63.2%) pour équilibrer surapprentissage et sous-apprentissage.

Contrairement au hold-out, souvent instable sur petits échantillons, ou au k-
fold, dépendant de la segmentation des données, le Bootstrap 0.632
rééchantillonne avec remise, optimisant ainsi 1’usage de données limitées. En
revanche, pour les grands jeux de donneées, la validation croisée reste plus
efficiente en calcul. Le choix final dépendra donc du volume de données, de la
complexité du modele, et du compromis entre précision et ressources
disponibles.
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CHAPITRE IV Prétraitement Et Classification D’Hypothyroidie

1. Introduction

Le prétraitement des données est une étape clé en data mining pour
améliorer la qualité des datasets avant 1’analyse. Ce chapitre explore différentes
techniques avec WEKA, notamment la discrétisation, la gestion des valeurs
manquantes et des outliers via I’IQR, ainsi que la sélection d’attributs. En
appliquant ces méthodes sur un dataset réel, vous mesurerez leur impact sur les
performances des algorithmes. L’objectif est de comprendre comment ces
transformations influencent I’analyse des données. Une bonne maitrise des
concepts vus en cours est essentielle pour réussir ce chapitre.

2. Etape 01
2.1 Choix et Présentation du Dataset

2.1.1 Origine du Dataset

= Nom du dataset : Hypothyroid

= Source: UCI Machine Learning Repository
= Créateur(s): Garavan Institute

= Année: 1987

2.1.2 Contexte et Objectif

Ce dataset a été concu pour aider au diagnostic de 1’hypothyroidie en
analysant des données médicales telles que les niveaux d’hormones et les
antécédents des patients. Il est souvent utilisé pour tester des algorithmes de
classification et pour explorer la gestion des valeurs manquantes.

2.1.3 Structure du Dataset

* Nombre d’instances: 3 163

= Nombre d’attributs: 30 (y compris la classe cible)

= Types d’attributs: Numériques et categoriels

= Classes: 4 (negative, compensated hypothyroid, primary_hypothyroid,
secondary_hypothyroid)

2.1.4 Description des Attributs

Le dataset contient des informations médicales sur la thyroide. Voici la liste
des attributs:
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Nom Type Role Description

Age Numérique [Entrée Age du patient

Sex Catégoriel  [Entrée Sexe (M/F)
on_thyroxine Booléen Entrée Prend de la thyroxine
query_on_thyroxine |Booléen Entrée Suspicion de prise
oq_antithyroid_medicBooléen Entrée Prend antithyroidien
ation

Sick Booléen Entrée Patient malade
Pregnant Booléen Entrée Enceinte
thyroid_surgery Booléen Entrée Chirurgie thyroidienne
1131 treatment Booléen Entrée Traitement iode-131
query_hypothyroid |Booléen Entrée Suspicion hypothyroidie
query_hyperthyroid |Booléen Entrée Suspicion hyperthyroidie
Lithium Booléen Entrée Prend lithium

Goiter Booléen Entrée Présence d’ungoitre
Tumor Booléen Entrée Présence d’unetumeur
Hypopituitary Booléen Entrée Hypopituitarisme
Psych Booléen Entrée Problémes psychiatriques
TSH Numérique [Entrée Niveau TSH

T3 Numérique [Entrée Niveau T3

TT4 Numérique [Entrée Niveau thyroxine total
T4U Numérique [Entrée Index thyroxine libre
FTI Numérique [Entrée Indice thyroxine libre
TBG Numérique [Entrée Globuline liant T4
referral_source Catégoriel |[Entrée Source reférence

o [e | <




CHAPITRE IV Prétraitement Et Classification D’Hypothyroidie

TBG_measured Booléen Entrée Mesure TBG faite
TSH_measured Booléen Entrée Mesure TSH faite

T3 measured Booléen Entrée Mesure T3 faite

TT4 measured Booléen Entrée Mesure TT4 faite

T4U _measured Booléen Entrée Mesure T4U faite
FTI1_measured Booléen Entrée Mesure FTI faite

Class Categoriel [Sortie Hypothyroid / Négatif

Tableau (1V.01): Les informations médicales sur la thyroide

2.2. Le pourcentage des valeurs manquantes

Voici un script Python permettant de charger un fichier .arff et de calculer le
pourcentage des valeurs manquantes par colonne ainsi que le pourcentage
global.

import pandas as pd
from scipy.io import arff

def calculate_missing_percentage(arff_file):
# Charger le fichier ARFF
data, meta = arff.loadarff(arff_file)

# Convertir en DataFrame
df = pd.DataFrame(data)

# D coder les cha nes de caract res binaires
for column in df.select_dtypes([object]):
df [column] = df [column].str.decode(’utf-87)

# Calcul du pourcentage des valeurs manquantes par colonne
missing_per_column = df.isnull().mean() = 100

# Calcul du pourcentage global des wvaleurs manquantes
total_missing_percentage = df.isnull().sum().sum() / (df.shapel[0] =
df . shape [1]) = 100

print ("Pourcentage des valeurs manquantes par colonne:")}
print(missing_per_column)

print (f"\nPourcentage global des valeurs manquantes: {
total _missing_percentage:.2f}i")

# Sp cifier le chemin du fichier ARFF
arff_file = r"C:\Program Files\Weka-3-8-6\data\hypothyroid.arff"
calculate_missing_percentage (arff_file)

Figure (IV.01): Calcul des valeurs manquantes dans un fichier ARFF
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2.3. Résultats de code

Le tableau suivant présente le pourcentage des valeurs manquantes pour
chaque colonne du dataset hypothyroid.arff :

Attribut Pourcentage de valeurs manquantes
Age 0.03%
Sex 0.00%
On thyroxine 0.00%
Query on thyroxine 0.00%
On antithyroid medication 0.00%
Sick 0.00%
Pregnant 0.00%
Thyroid surgery 0.00%
1131 treatment 0.00%
Query hypothyroid 0.00%
Query hyperthyroid 0.00%
Lithium 0.00%
Goitre 0.00%
Tumor 0.00%
Hypopituitary 0.00%
Psych 0.00%
TSH measured 0.00%
TSH 9.78%
T3 measured 0.00%
T3 20.39%
TT4 measured 0.00%
T4 6.12%
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T4 Umeasured 0.00%
T4U 10.26%
FTI measured 0.00%
FTI 10.21%
TBG measured 0.00%
TGB 100.00%
referral source 0.00%
Class 0.00%

Tableau (1V.02): Le pourcentage des valeurs manquantes pour chaque
colonne

Pourcentage global des valeurs manquantes : 5.23%.
3. Etape 02 : Evaluation Initiale des Performances

3.1 Remarque 01

La précision et le rappel et le F_mesure c’est les résultat de la class négative
et j’ai oubli¢ de la mentionnée dans le chapitre 2 (donc la comparaison elle est
entre class négative seulement pour chaque algo)

3.2 Remarque 02

J a1 utiliser la méme base de données de chapitre 2 par ce qu’elle Respecte
les conditions et j’ai déja fais cette comparaison donne le chapitre 2

3.30neR

Méthode d’Evaluation CCI Précision | Rappel | F-Mesure

Cross-Validation(10) 96.2354% 0.696 0.702 0.698

Percentage Split(80%o) 95.756% 0,987 0,981 0,984

Tableau (1V.03): Résultats pour OneR

o[ | <
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3.4 NaiveBayes
Méthode d’Evaluation CcCl Précision | Rappel | F-Mesure
Cross-Validation(10) 95.281 % 0,961 0,993 0,977
Percentage Split(80%) | 96.4191 % 0,972 0,993 0,982
Tableau (1V.04): Résultats pour Naive Bayes
3.5.J48 (C4.5)
Méthode d’Evaluation CCl Précision Rappel F-Mesure
Cross-Validation(10) | 99.5758 % 0,998 0,999 0,998
Percentage Split(80%) | 99.3369 % 0,999 0,999 0,999
Tableau (1V.05): Resultats pour J48 (C4.5)
3.6. Random Forest
Méthode d’Evaluation CCl Précision | Rappel | F-Mesure
Cross-Validation(10) | 99.3107% 0,949 0,997 0,997
Percentage Split(80%) | 99.4695% 0,996 1,000 0,998

Tableau (111.06): Résultats pour Random Forest

3.7. IBK (KNN): k=1

Méthode d’Evaluation CCl Précision Rappel F-Mesure
Cross-Validation(10) | 91.5164% 0,949 0,964 0,956
Percentage Split(80%) | 92.1715% 0,955 0,967 0,961

Tableau (1V.07): Résultats pour K-Nearest Neighbors (KNN)

> [ ] <
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3.8. Justification du Choix des Algorithmes

Les algorithmes J48 (C4.5) et Random Forest sont les meilleurs choix pour
la classification du dataset Hypothyroid, basés sur les résultats obtenus avec la
méthode de validation Percentage Split (80%).

Performances supérieures :

J48 (CA4.5) atteint un CCI de 99.34% et une F-Mesure de 0.999, indiquant
une classification presque parfaite.

Random Forest obtient un CCIl de 99.47% et une F-Mesure de 0.998,
confirmant sa robustesse et sa précision.

Adaptabilité aux données médicales :
Le dataset Hypothyroid contient des attributs catégoriques et numériques.

J48 (C4.5) génere des régles sous forme d’arbre de décision, ce qui permet une
interprétation facile, essentielle dans le domaine médical.

Random Forest, en combinant plusieurs arbres, ameliore la robustesse et reduit
les erreurs dues aux variations des donnees.

Capacité a gérer le bruit et les valeurs manquantes :
Les tests médicaux peuvent contenir des valeurs manquantes ou du bruit.

Les arbres de décision et les foréts aléatoires sont reconnus pour bien gérer ces
problémes, contrairement & des méthodes comme Naive Bayes ou KNN, plus
sensibles aux erreurs.

Comparaison avec les autres algorithmes :

Algorithme | CCI (%) | F-Mesure Remarque
J48 (C4.5) 99.34 0.999 Meilleur équilibre précision/rappel
Random Forest | 99.47 0.998 Tres robuste, gere bien le bruit
Naive Bayes 96.42 0.982 Moins performant pour ce dataset
OneR 95.75 0.984 Limité en classification
KNN (k=1) 92.17 0.961 Sensible au bruit

Tableau (1V.08): Comparaison des performances des algorithmes.

> [ ] <
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Conclusion: Gréce a leur forte précision, leur robustesse et leur capacité a gerer
des données medicales complexes, J48 (C4.5) et Random Forest sont les
meilleurs choix pour classifier le dataset Hypothyroid.

4. Etape 3: Expérimentations de Prétraitement avec WEKA
4.1. Normalisation et Standardisation
4.1.1. Définitions

Normalisation: La normalisation consiste a transformer les valeurs des attributs
numériques afin de les ramener dans un intervalle spécifique, généralement
[0, 1] ou [-1, 1].

X — Xmin (1)
Xmax - Xmin

Xnorm -

Standardisation: La standardisation transforme les valeurs des attributs pour
qu’elles aient une moyenne de 0 et un écart-type de 1.

X—p 2)
o

X stand —

ou p est la moyenne et ¢ 1’écart-type.
4.1.2. Importance de ces étapes

Equilibrer les échelles des variables : Evite qu’une caractéristique ayant une
grande plage de valeurs domine les autres.

Améliorer la convergence des algorithmes : Facilite I’apprentissage pour des
modeles comme la régression logistique ou les réseaux de neurones.

Optimiser les calculs de distance : Utile pour les algorithmes basés sur les
distances (ex : KNN, K-Means, SVM).

Stabiliser les modeles : Réduit les biais liés aux unités de mesure différentes.
4.1.3 Application dans WEKA

Pour appliquer la normalisation ou la standardisation dans WEKA, suivez
les étapes suivantes:

1. Ouvrir WEKA et charger un dataset :
e Lancer WEKA et aller dans Explorer.

>[7 <
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e Charger le dataset en cliquant sur "Open file" et sélectionner un fichier
au format .arff, .csv, etc.

2. Aller dans I’onglet "Preprocess" :
e Cet onglet permet d’appliquer les filtres de transformation des données.
3. Appliquer la discrétisation :

e Cliquer sur "Choose" dans la section "Filter".
e Sélectionner le filtre : weka -> filters -> unsupervised -> attribute
-> Discretize

4. Configurer le filtre pour utiliser ""Equal Width' ou ""Equal Frequency

e Cliquer sur le filtre Discretize une fois selectionné.

e Une fenétre avec les options s’ouvre.

e Equal Width (Intervalles égaux) :

e Définir le nombre d’intervalles dans 1’option Bins (ex : 10).
o Vérifier que Use equal frequency est désactivé.

e Equal Frequency (Fréquence égale) :

e Définir le nombre d’intervalles dans 1’option Bins.

e Activer I’option Use equal frequency.

5. Appliquer et vérifier les résultats :

e Cliquer sur Apply pour appliquer la transformation.
e V¢érifier la nouvelle distribution des valeurs dans I’apercu des données.

4.2. Différence entre ""Equal Width" et ""Equal Frequency"'

Equal Width (Intervalles égaux) : Divise les données en intervalles de
méme largeur.

Equal Frequency (Fréquence égale) : Crée des intervalles contenant un
nombre similaire d’instances.

4.3. Utilisation de SupervisedDiscretize dans WEKA
4.3.1. Présentation

Le filtre SupervisedDiscretize est une méthode de discrétisation supervisée
qui prend en compte la classe cible afin d’optimiser la séparation des valeurs
continues.

o[ ] <
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4.3.2. Etapes d’utilisation dans WEKA
1. Charger un dataset dans WEKA via I’onglet Explorer.
2. Accéder a I’onglet "Preprocess" et sélectionner : Choose — weka
-> filters -> supervised -> attribute -> SupervisedDiscretize.

3. Configurer les options (ex : nombre d’intervalles, discrétisation basée
sur I’entropie).

4. Appliquer le filtre et vérifier la transformation des attributs continus en
intervalles discrets optimisés.

4.3.3 Avantages

e Optimisation des intervalles en fonction de la classe cible.
e Amélioration des performances des modeles comme Naive Bayes.
e Utilisation de I’entropie pour une discrétisation plus efficace.

4.3.4 Etape 02 : Evaluation des Performances avec la Discrétisation
(\Validation croisée 10 folds) :
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Discreti | Méthode Intervalle | Algorithme CClI Précis | F-
sation s (bins) (%) ion Mes
ure
Aucune |- - J48 Random | 99.5758 | 0,998 |0.998
(brut) 1 : Forest 99.3107 |0.997 |0.997
Aucune
(brut)
Non Equal Width |4 J48 92.789 |0,928 |0,963
Zle’pe“"s 348 93.0541 |0,941 |0,964
10 J48 93.2662 | 0,934
0,965
Equal 10 J48 98.2768 | 0,995 |0,997
Frequency
Supervis | SupervisedD | - J48 99.5758 | 0,998 |0,998
ée iscretize
Non Equal Width |4 Random Forest | 92.1262 | 0,928 |0,959
supervis Random Forest 933192 | 0.943 |0.966
ee Random Forest ' ’ ’
10 92.5769 | 0,943
0,966
Equal 10 Random Forest |94.9099 |0,956 |0,977
Frequency
Supervis | SupervisedD | - Random Forest |99.0986 |0.994 |0.995
ée iscretize

Tableau (1V.09): Résultats obtenus aprés discrétisation (Validation
croisée 10 folds)
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4.3.5. Analyse des Résultats de la Discrétisation
Résultats Sans Discrétisation (Données Brutes) :

-J48 : CCl = 99.576%, Random Forest : CCl = 99.311%.

- F-Mesure élevée (=~ 0.998).

- Les performances sont déja tres elevées sans transformation.
Discretisation Non Supervisée :

- Equal Width (J48) : La performance est nettement inférieure aux données
brutes (CCl entre 92.8% et 93.3%).

- Equal Width (Random Forest) : Similaire a J48, avec une perte de
performance (92.1% - 93.3%).

- Equal Frequency (J48 et Random Forest) : Une nette amélioration avec
J48 (CCl = 98.277%) et Random Forest (CCI = 94.910%).

Discrétisation Superviseée :

- J48 (SupervisedDiscretize) : Meilleure précision (CClI = 99.576%),
identique aux donnees brutes.

- Random Forest (SupervisedDiscretize) : Tres bon score (CCl = 99.099%),
Iégerement inférieur aux données brutes.

4.3.6 Quelle méthode booste le plus les algorithmes ?

- J48 : La discrétisation supervisée SupervisedDiscretize donne les meilleurs
résultats (CCIl = 99.576%), équivalent aux données brutes.

- Random Forest : Les performances restent élevées avec
SupervisedDiscretize

(CCI = 99.099%), mais la discrétisation non supervisée réduit les
performances.

Conclusion: La discrétisation supervisée (SupervisedDiscretize) améliore
légerement ou maintient les performances optimales, tandis que la discrétisation
non supervisée peut parfois réduire 1’efficacité des algorithmes.
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4.4. Traitement des Valeurs Manquantes
4.4.1. Définition du Traitement des Valeurs Manquantes

Les valeurs manquantes dans une base de données correspondent a des
entrées absentes pour certaines variables. Elles peuvent étre dues a des erreurs
de saisie, des capteurs défectueux ou des restrictions d’accés aux données. Le
traitement des valeurs manquantes consiste a gerer ces valeurs pour éviter les
biais et améliorer la performance des algorithmes d’apprentissage.

4.4.2. Importance du Traitement des Valeurs Manquantes
Ne pas traiter les valeurs manquantes peut entrainer plusieurs problémes :
- Biais dans les résultats : Certaines classes peuvent étre sous-représentées.

- Réduction de la précision : Certains algorithmes ne supportent pas les
valeurs manquantes.

- Perte d’information : Supprimer des instances peut réduire la taille de
1’échantillon.

- Problemes avec certains modéles : Certains algorithmes nécessitent un
prétraitement spécifique.

4.4.3. Application du Traitement des Valeurs Manquantes dans WEKA
WEKA propose plusieurs méthodes accessibles via 1’onglet Preprocess.
4.4.4. Suppression des Instances avec Valeurs Manquantes
1. Ouvrir WEKA Explorer et charger la base de donneées.
2. Aller a I’onglet Preprocess.

3. Sélectionner le filtre
weka.filters.unsupervised.instance.RemoveWithMissingValues.

4. Appliquer le filtre pour supprimer les instances contenant des valeurs
manquantes.

4.4.5. Remplacement par la Moyenne ou le Mode
1. Dans I’onglet Preprocess, choisir le filtre ReplaceMissingValues.
2. Appliquer le filtre :

- Par la moyenne (pour les attributs numériques).

>[m <
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- Par le mode (valeur la plus fréquente) pour les attributs catégoriques.
4.4.6. Utilisation d’un Algorithme d’Imputation Avancé

1. Utiliser un algorithme comme k-Nearest Neighbors (k-NN) pour estimer
les valeurs manquantes.

2. WEKA ne propose pas directement I’imputation par k-NN, mais il est
possible d’utiliser des outils externes comme Python (scikit-learn).

4.5. Quelle Méthode Choisir ?

- Suppression : Si peu de valeurs manquent et que 1’échantillon reste
représentatif.

- Remplacement par la moyenne ou le mode : Approprié pour un
prétraitement rapide et efficace.

- Imputation avancée (k-NN, régression) : A privilégier si les valeurs
manquantes sont nombreuses et dépendent d’autres variables.

4.5.1 Evaluation des Performances avec le Traitement des Valeurs
Manquantes (Validation croisée 10 folds)

Meéthode de Algorithme CCIl | Précision | Rappel F-
Traitement (%) Mesure
Aucune (brut) | J48 99.575 [0.998 0.999 |0.998

Aucune (brut) Random Forest 99.310 |0.997 0.997 |0.997

ReplaceMissing | J48 99.6023 | 0.999 0.999 [0.999
Values Random Forest 99.3107 |0.997 0.997 |0.997
ReplaceMissing

Values

RemoveWithVa | J48 0.00 0.00 0.00 |0.00
lues Random Forest 0.00 0.00 000 |0.00
RemoveWithVa

lues

Tableau (1V.10): Résultats obtenus aprés traitement des valeurs
manquantes (Validationcroisée 10 folds)
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4.5.2. Comparaison avec les données brutes (sans traitement)

- J48 obtient 99.575% de classification correcte (CCI) avec une F Mesure de
0.998.

- Random Forest atteint 99.310% avec une F-Mesure de 0.997.

- Ces valeurs montrent une trés bonne performance, méme sans traite ment
des valeurs manquantes.

4.5.3. Effet du Filtre ReplaceMissingValues

- J48 affiche une légére amélioration : CCl = 99.602%, Précision/F
Mesure = 0.999.

- Random Forest reste presque inchangé (CCI = 99.310%, méme Précision
et F-Mesure).

- Cela signifie que remplacer les valeurs manquantes n’a pas d’impact
significatif sur Random Forest, mais améliore légerement J48.

4.5.4. Effet du Filtre RemoveW,ithValues

- Les performances chutent a 0% pour tous les indicateurs (CCI, Précision,
Rappel et F-Mesure) pour J48 et Random Forest.

- Cette chute drastique s’explique par la présence d’un attribut TGB
contenant uniquement des valeurs manquantes.

- En appliquant RemoveWithValues, toutes les instances contenant des
valeurs manquantes sont supprimees. Or, puisque TGB est entiérement
vide, cela entraine la suppression de I’intégralité de la base de données.

- Par conséquent, aucun modéle ne peut étre entrainé, d’ou les résultats nuls
observes.

4.6 Conclusion

- Le remplacement des valeurs manquantes (ReplaceMissingValues) est
preférable, car il préserve les données et améliore légérement les
performances.

- La suppression des instances (RemoveWithValues) est a éviter, car elle
entraine une perte totale des performances lorsque certaines variables sont
entierement manquantes.
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- Random Forest est plus robuste aux valeurs manquantes, car ses résultats
restent relativement stables avec ou sans remplacement des valeurs.

"l 1hi

Avant traitement Apres traitement

Figure (1V.02): Comparaison des résultats avant et apres le traitement ( Effet
du Filtre ReplaceMissingValues)

4.7. Gestion des Outliers avec IQR
4.7.1. Introduction

La détection et la gestion des valeurs aberrantes (outliers) sont essen tielles
en apprentissage automatique. Une méthode courante est ['utilisation de
I’ Interquartile Range (IQR).

L’Interquartile Range (IQR) permet d’identifier les outliers en se ba sant sur les

quartiles :

e Q1 : Premier quartile (25% des données).
e Q3 : Troisieme quartile (75% des données).
e IQR = Q3 — Q1 : Etendue interquartile.

Une valeur est considérée comme un outlier si elle est en dehors de I’intervalle
suivant;:




CHAPITRE IV Prétraitement Et Classification D’Hypothyroidie

[Q1 — 1.5 X IQR,Q3 + 1.5 X IQR] (3)
Les valeurs extrémes sont en dehors de :
[Q1 — 3 X IQR,Q3 + 3 X IQR] (4)

4.7.2. Application dans WEKA

4.7.3. Détection des Outliers avec InterquartileRange
1. Ouvrir WEKA et charger le dataset.
2. Aller dans Filters > unsupervised > attribute > InterquartileRange.
3. Configurer les options :

outputColumName: Ajouter une colonne indiquant les outliers.
detectionMethod: Choisir “Interquartile Range”.
ExtremeValuesFactor: Fixer a 1.5 pour les outliers standards, 3 pour
les valeurs extrémes.

4. Appliquer le filtre.
4.7.4. Suppression des Outliers avec RemoveWithValues
1. Aller dans Filters > unsupervised > instance > RemoveWithValues.
2. Sélectionner la colonne genérée par InterquartileRange.
3. Spécifier la suppression des valeurs aberrantes.
4

. Appliquer le filtre.
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4.7.5. Evaluation des Performances avec Gestion des Outliers avec
IQR(Validation croisée 10 folds)

Méthode nbr Algorithm | CCl% Précision F-
Instance |e Mesur
S e
Sans outliers 3772 J48 99.5758 9% {0,998 0,998
Random | 993107% 14 997 0,997
Forest
IOR (1.5) + 2630 J48 99.5057% 0,999 0,998
Replacemissing Random | 99.4677 % | 0,999 0,998
Values Forest
IOR (3) + (2513 J48 99.7612 9% {1,000 0,999
Reflacemlssmg Random 99.3633 % 0,998 0,998
Values Forest

Tableau (1V.11): Comparaison des performances avant et apres

(hacsa  RemoveithValues < 0007 L lsst

Curent réation

Relatian: hypothyraid-weka fiters unsupenvised attribute ReplaceissingValues-weka ..

Instangas, 2513
Attibites

IQR 3.0

et
Attioutes: 30 Na
Sum ofwelghts: 2513 Mis

suppression des outliers.

Choose  |RemoveWithValues -5 0.0 -C 2 -| [sst

Current relation

Relation: hypathyroickweka fttars.unsupenvised attribute Rep...

Instances; 2630

Atfrbutes

IQR 1.5

Attributes: 32
Sum of weights: 2630

Figure (1V.03): Le nombre des instances apres [’appliquation d "IQR
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Figure (1V.04): Méthode IQR
4.7.6. Analyse des résultats
4.7.7. Impact de la suppression des outliers sur le nombre d’instances
- Sans suppression des outliers : 3 772 instances.

- IQR (1.5) + ReplacemissingValues : 2 630 instances restantes (30.3% des
données supprimées).

- IQR (3) + ReplacemissingValues : 2 513 instances restantes (33.4% des
données supprimées).

Plus le seuil IQR est ¢levé, plus d’instances sont supprimées, réduisant ainsi
la taille du dataset.
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4.7.8 Comparaison des performances des modéles

Méthode J48 (Précision / F-|Random Forest (Précision
Mesure) / F-Mesure)

Sans outliers 0.998 /0.998 0.997 /0.997

IQR (1.5) +10.999 /0.998 0.999/0.998

ReplacemissingValues

QR (3) +(1.000/0.999 0.998 /0.998
ReplacemissingValues

Tableau (1V.12) : Comparaison des performances avant et apres
suppression des outliers

4.7.9. Effet de la suppression des outliers sur les performances

- J48 améliore significativement ses performances apres suppres sion des
outliers, atteignant une précision parfaite (1.000) avec IQR(3).

- Random Forest est plus stable : ses performances ne varient que
Iégerement, ce qui prouve sa robustesse face aux valeurs extrémes. — Le
taux de classification correcte (CCI) augmente légérement apres suppression
des outliers :

- J48 atteint 99.76% avec IQR(3).
- Random Forest atteint 99.36% avec IQR(3).

4.7.10. Conclusion

- La suppression des outliers bénéficie surtout a J48, qui atteint une F-
Mesure de 0.999.

- Random Forest est moins affecté, ce qui montre sa capacité a gérer les
valeurs extrémes sans nettoyage préalable.

- IQR(3) semble étre le meilleur choix pour J48, mais réduit de 33% la taille
du dataset.

ST <
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Recommandation : Utiliser IQR(3) pour J48, mais pour Random Forest, la
suppression des outliers n’est pas nécessairement bénéfique.

4.8. Sélection d’Attributs dans WEKA

La sélection d’attributs est une étape essentielle du prétraitement des
données permettant d’éliminer les variables inutiles, de réduire la complexité du
modéle et d’améliorer ses performances.

4.8.1 Méthodes de sélection d’attributs

Dans WEKA, il existe deux principales approches :

e Méthode par filtres (Filter)
e Méthode par wrappers (Wrapper)

4.8.2. Sélection par Filtre (Filter)

Les méthodes basées sur les filtres appliquent des tests statistiques ou
heuristiques pour évaluer I’importance des attributs indépendamment de tout
modele d’apprentissage.

Exemple dans WEKA :

- AttributeSelection (disponible dans les filtres supervisés et non su
Pervises).

- Evaluateurs possibles :

- CfsSubsetEval : Sélectionne les attributs ayant une forte corré lation avec
la classe mais une faible redondance entre eux.

- InfoGainAttributeEval : Classe les attributs selon leur gain d’in
formation.

- ReliefFAttributeEval : Evalue I’importance des attributs selon leur
capacité a différencier des classes voisines.

Méthodes de recherche :

- BestFirst : Explore les sous-ensembles d’attributs de maniére in telligente
en avangant et revenant en arriére.

- Ranker : Classe les attributs un par un selon leur pertinence.
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4.8.3. Sélection par Wrapper (Wrapper)

Contrairement aux filtres, les méthodes wrapper utilisent un algorithme
d’apprentissage pour tester différentes combinaisons d’attributs et sélection ner
celles qui maximisent les performances du modele.

Exemple dans WEKA :

- WrapperSubsetEval : Evalue les sous-ensembles d’attributs en en trainant
un modele et en mesurant ses performances.

- Méthodes de recherche :

- GreedyStepwise : Ajoute ou enleve des attributs de maniére itérative pour
optimiser la sélection.

- Algorithmes couramment utilisés :

- J48 (Arbre de décision)

- Random Forest

- Naive Bayes

4.8.4. Application sur WEKA
1. Sélection par filtre (Ex : CfsSubsetEval + BestFirst)

1. Ouvrir WEKA et aller dans "Select attributes".
2. Choisir AttributeSelection dans la liste des filtres.
3. Dans Evaluator, choisir CfsSubsetEval.
4. Dans Search Method, sélectionner BestFirst.
5. Appliquer le filtre et observer les attributs sélectionnés.

2. Sélection par Wrapper (Ex : WrapperSubsetEval + J48 +
GreedyStepwise)

1. Ouvrir WEKA et aller dans "Select attributes".

2. Choisir WrapperSubsetEval comme évaluation.

3. Dans Search Method, sélectionner GreedyStepwise.
4. Dans Classifier, choisir J48.

5. Appliquer et comparer les résultats avec la méthode Filter.

o [a | <
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4.8.5. Comparaison entre Filter et Wrapper

Critere Méthode Filter Méthode Wrapper

Vitesse Rapide Lent

Précision Moins précise Plus précise

Utilisation du | Non Oui

modéle

Robustesse Bonne géneralisation Dépend de I’algorithme utilisé

Exemple WEKA | CfsSubsetEval + | WrapperSubsetEval + J48
BestFirst

Tableau (1V.13): Comparaison entre la sélection d’attributs par Filtre
et par Wrapper

4.8.6. Conclusion
- La méthode Filter est plus rapide et adaptée aux datasets volumi neux.

- La méthode Wrapper donne de meilleurs résultats mais est plus col teuse
en temps de calcul.

- Recommandation : Utiliser la méthode Filter pour un pré-traitement rapide
et Wrapper si I’optimisation de la performance est une priorité.
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4.8.7. Comparaison des performances des modéles

Méthode Algorithme CClI (%) |Précision |F-
Mesure
Sans sélection J48 Random | 99.5758% | 0.998 0.998
Forest 99.3107% | 0.997 0.997
Filter (CfsSubsetEval + |J48 Random | 99.5758% | 0.998 0.998
BestFirst) Forest

99.3107% | 0.997 0.997

Wrapper J48 Random | 99.5758% | 0.998 0.998
g\i\ér)apperSubsetEval + | Forest 99 3107% | 0.997 0.997

Tableau (1V.14): Comparaison des performances des méthodes de
selection d’attributs.

4.8.8. Observations

Stabilité des performances : Les valeurs de CCI, Précision et F-Mesure
restent identiques entre les trois approches, ce qui signifie que ni le filtrage des
caractéristiques ni la méthode Wrapper n’ont amélioré (ni dégradé) Ia
performance des modeéles.

Comparaison entre J48 et Random Forest :

- J48 obtient un taux de classification légérement supérieur a Random Forest
(99.5758 % contre 99.3107 %), bien que 1’€écart soit minime.

- La précision et la F-Mesure suivent la méme tendance : J48 offre des
valeurs légerement supérieures.

Impact de la sélection de caractéristiques :

Comme les performances restent inchangées avec ou sans selection de
caractéristiques, cela signifie que toutes les caractéristiques initiales sont déja
pertinentes et qu’il n’y a pas de bruit significatif dans les données.
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4.8.9. Conclusion

La selection de caractéristiques (Filter ou Wrapper) n’a pas d’effet
significatif sur les performances des modeles. Les deux algorithmes (J48 et
Random Forest) affichent des résultats trés élevés, suggérant que I’ensemble des
caractéristiques utilisées dans D’apprentissage est déja optimisé pour la
classification.

4.8.10. Absence d’impact de la sélection de caractéristiques

L’absence d’amélioration des performances apres la sélection de
caractéristiques peut étre expliquée par plusieurs facteurs :

- Données déja optimisées : Toutes les caractéristiques initiales étant
pertinentes, leur suppression n’apporte aucun gain significatif.

- Redondance minimale : Si les variables sont non corrélées et essen tielles, la
sélection ne modifie pas la qualité des prédictions.

- Puissance des modeles :

- Random Forest gére bien les caracteristiques inutiles grace a la sélection
aléatoire des attributs a chaque nceud.

- J48 sélectionne automatiquement les variables les plus pertinentes lors de
la construction de 1’arbre.

- Taille et complexité des données : L’impact de la sélection est généralement
plus marqué sur de grands ensembles de données avec des variables non
informatives.

- Méthodes de sélection utilisées :

- Filter (CfsSubsetEval + BestFirst) : Evalue la pertinence des
caractéristiques avant 1’apprentissage, mais sans effet si les variables sont
déja bien choisies.

- Wrapper (WrapperSubsetEval + J48) : Fonctionne en fonc tion des

performances du modele, mais ne modifie rien si toutes les caractéristiques
sont utiles.
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4.8.11. Conclusion
La sélection de caractéristiques n’a pas d’impact ici car :
- Les caracteéristiques initiales sont déja bien choisies et pertinentes.

- Les modeles (J48 et Random Forest) gérent efficacement les variables
inutiles.

- Le jeu de données ne contient ni bruit significatif ni variables redon
dantes.

Ainsi, la sélection de caractéristiques devient inutile, car elle ne peut pas
améliorer ce qui est déja optimisé.

5. Combinaisons

5.1. paires
Com | Méthode 1 Méthode 2 Algorithme | CCI Précisi | F-Mesure
bo (%) on
1A Discrétisation  (Equal | Sélection  d’Attributs | J48 93.0541 | 0,941 | 0,964
g | Vidth, 6bins) (Filten) Random  |933192 |0943 | 0,966
Discrétisation  (Equal | Sélection  d’Attributs | Forest
Width, 6 bins) (Filter)
2A Discrétisation Gestion des Outliers | J48 100 1,000 | 1,000
2B (Supervisée, 10 bins) (IQR, suppression) Random 100 1,000 | 1,000
Discrétisation Gestion des Outliers | Forest
(Supervisée, 10 bins) (IQR, suppression)
3A Traitement des Valeurs | Sélection  d’Attributs | J48 99.6023 | 0,999 | 0,999
3 | Manquantes (Wrapper) Random | 99.3902 | 0,999 |0,998
(ReplaceMissingValue L y ks
. Sélection  d’Attributs | Forest
s) Traitement des (Wrapper)
Valeurs  Manquantes PP
(ReplaceMissingValue
S)
4A Gestion des Outliers | Traitement des Valeurs | J48 99.8674 [ 0.999 | 0.999
Manquantes
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4B (Marquage IQR) (RemoveWithValues) | Random 99.7614 | 0.999 |0.999
Gestion des Outliers Traitement des Valeurs | Forest
(Marquage IQR) Manquantes
(RemoveWithValues)
5A Discrétisation  (Equal | Gestion des Outliers | J48 928155 [ 0,952 | 0,967
sg | Freauency, 4 bins) (Suppression) Random | 924443 | 0944 |0,963
Discrétisation  (Equal | Gestion des Outliers | Forest
Frequency, 4 bins) (Suppression)
6A Traitement des Valeurs | Discrétisation (Equal | J48 93.2662 | 0,934 | 0,965
gp | Manquantes Width, 10 bins) Random  |926034 |0941 |0,962
(ReplaceMissingValue e
) Discrétisation  (Equal | Forest
s)  Traitement des Width, 10 bins)
Valeurs  Manquantes ’
(ReplaceMissingValue
S)

Tableau (1V.15): Comparaison des combinaisons de prétraitements sur

les performances des algorithmes (cross validation 10).

5.2. Analyse des Résultats

Les résultats obtenus montrent différentes tendances quant a I’impact des

méthodes de prétraitement sur les performances des modéles d’apprentissage
automatique.

5.3. Effet de la Discrétisation

Observation principale : La discrétisation supervisée avec 10 bins (Combo 2)
donne les meilleures performances (100% de CCI).

Explication :

- La discretisation transforme les variables continues en catégories, faci
litant I’apprentissage des modeles comme J48.

- Une discrétisation supervisée optimise la séparation des valeurs selon les
classes, conservant davantage d’information utile.

- Un nombre de bins trop faible (ex. 4 bins dans Combo 5) peut entrainer
une perte d’information et une baisse de performance.
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Limite : Une discrétisation mal paramétrée peut regrouper des valeurs
dissemblables dans un méme intervalle, réduisant ainsi la précision.

5.4. Impact de la Gestion des Outliers
Observation principale : La suppression des valeurs extrémes (Combo 2 et
Combo 5) améliore la performance des modeles.

Explication :

- Les outliers faussent les préedictions en tirant les moyennes vers des
valeurs extrémes.

- Supprimer ces valeurs permet de stabiliser les décisions des modeles et
d’améliorer leur robustesse.

Limite : Une suppression excessive peut réduire la taille du dataset et entrainer
une perte d’information importante.

5.5. Influence du Traitement des Valeurs Manquantes

Observation principale : Remplacer les valeurs manquantes (Replace
MissingValues) est plus efficace que les supprimer (RemoveWithValues).

Explication :

- Supprimer les valeurs manquantes réduit la quantité de données
disponibles, ce qui peut nuire a 1’apprentissage.

- Remplacer par la moyenne ou la médiane permet de conserver toutes les
instances tout en évitant les biais majeurs.

Limite : Si le taux de valeurs manquantes est élevé, leur remplacement peut
introduire un biais significatif.

5.6. Sélection d’Attributs : Filter vs Wrapper
Observation principale : La méthode Wrapper (Combo 3) est plus efficace
que la méthode Filter (Combo 1).
Explication :

- La méthode Filter sélectionne les attributs selon leur corrélation avec la
classe cible, sans tenir compte du modele.

- La méthode Wrapper optimise la sélection en fonction des perfor mances
du mod¢le d’apprentissage.

ST <
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Limite : Le Wrapper est plus colteux en temps de calcul car il évalue plusieurs
combinaisons avant de sélectionner les meilleures.

5.7. Comparaison des Algorithmes : J48 vs Random Forest

Observation principale : J48 et Random Forest affichent des performances
similaires, mais J48 semble l1égérement avantagé dans certaines combinaisons.

Explication :

- J48 selectionne automatiquement les attributs pertinents a chaque di
vision, ce qui lui permet de bien exploiter la discrétisation.

- Random Forest est robuste aux variables inutiles et moins sensible aux
erreurs, mais il peut étre affecté par une mauvaise discrétisation.

Limite : Random Forest est généralement plus stable que J48 lorsque les
données sont bruitées ou mal prétraitees.

5.8. Conclusion Générale

- Discrétisation supervisée + suppression des outliers = meilleure
performance (100% de CCI).

- Remplacement des valeurs manquantes est plus efficace que leur
suppression.

- La sélection d’attributs via Wrapper est préférable a la méthode Filter.

- J48 profite mieux de la discrétisation que Random Forest, bien que les
deux modeéles affichent des performances élevées.

Recommandation : Pour maximiser les performances, il est conseillé d utiliser
une discrétisation supervisée, de supprimer les outliers et d’optimiser la
sélection d’attributs via Wrapper.
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5.9. Trios
Com | Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3 Algorithme | CCI | Préci | F-
bo (%) |sion | Mes
ure
1A Discrétisation Gestion des | Valeurs J48 100 1,000 | 1,000
(Equal  Width, Outliers (IQR, | Manquantes
18 bins) Discrétisation | 3.0) (ReplaceMissing II';’andE[)m 100 1.000 1,000
(Equal  Width, Gesti q Values) Valeurs ores '
bins) oe;!on | ;S Manquantes
38 Iers (IQR, (ReplaceMissing
0) Values)
2A Discrétisation Sélection Valeurs J48 00 0.00 |0.00
(Supervisée, d’ Attributs Manguantes
2B | ping) (Filter) (RemovewithV/ Ea”d‘:m 00 10.00 |0.00
NP P alues) Valeurs Ores
Discrétisation Sélection M t
Supervisée d’ Attributs anquantss
E). P ’ Filt (RemoveWithV
ins) (Filter) alues)
3A Gestion Discrétisation Sélection J48 98.30 | 0,985 | 0,991
Outliers (Marquage | (Equal Frequency, | d’Attributs 33
3B IQR) Gestion des | 10 bins) | (Wrapper) Eand?m 9777 | 0982 0,988
Outliers (Marquage | Discrétisation Sélecti ores 31' '
IQR) (Equal Frequency, ,e ection
10 bing) d’ Attributs
(Wrapper)
4A Valeurs Discrétisation Gestion des | J48 100 [1.00 |1.00
Manquantes (Equal Width, 10 | Outliers
4B | (ReplaceMissingVa | bins) (IOR,1.5) Ea”d?m 100 |1.00 |1.00
lues) Valeurs | Discrétisation Gesti q Ores
Manquantes (Equal Width, 10 Oeil_lon | eRs
(ReplaceMissingVa | bins) 1u5 lers  (IQ
lues) 1.5)
5A Sélection Valeurs Discrétisation J48 00 0.00 |0.00
d’Attributs (Filter) | Manquantes (Equal
o8 I (RemoveWithVal | Frequency, 6 Random 00 0.00 (0.0
Sélection . Forest
&’ Attributs (Fil ues) Valeurs | bins)
ttributs (Filter) | \1anquantes Discrétisation
(RemoveWithVal | (Equal
ues) Frequency, 6

bins)




CHAPITRE IV Prétraitement Et Classification D’Hypothyroidie
6A Gestion des | Sélection Discrétisation J48 99.31 | 0,999 | 0,997
6B Outliers ( IQR,3.0) ?V\//&rg;ga;t)s Sr?serwsee, 4 Random 07 0.996

Gestion des Forest 99.31 | 0,997
Outliers ( IQR,3.0) | Sélection Discrétisation 07

d’ Attributs (Supervisée, 4

(Wrapper) bins)

Tableau (1V.16) : Comparaison des combinaisons de prétraitements

(cross validation)

5.10. Analyse et Résume des Résultats

- Performances Parfaites (CCIl = 100% - 1A, 1B, 4A, 4B)

- La combinaison de la discrétisation, du traitement des valeurs manquantes
et de la gestion des outliers crée un ensemble de données propre et bien

structureé.

- Les modeles atteignent une performance optimale grace a la réduc tion du
bruit et a une meilleure généralisation.

- Echec Total (CCI = 0% - 2A, 2B, 5A, 5B)

- L’¢élimination excessive de données (remove values) réduit drastiguement la
quantité d’instances, empéchant le modele d’apprendre efficacement.

- Une mauvaise sé€lection d’attributs peut supprimer des informations
essentielles a la classification.

- Performances Elevées mais Non Parfaites (CCI = 97-99% - 3A, 3B, 6A,
6B)

- Le marquage des outliers au lieu de leur suppression préserve certaines
valeurs aberrantes qui peuvent affecter 1égerement les ré sultats.

- La sélection d’attributs (Wrapper) optimise les performances mais peut

entrainer une perte mineure d’informations utiles.

Conclusion Générale :

- Une gestion équilibrée des valeurs manquantes et des outliers améliore
considérablement la précision des modeles.

- Trop d’¢limination d’informations réduit 1’efficacité des algorithmes. — La
discrétisation combinée avec une bonne gestion des valeurs aber rantes
offre les meilleurs résultats.
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- J48 est plus sensible au bruit que Random Forest, mais les deux béné ficient
fortement d’un bon prétraitement.

5.11. combo
Combo | Discrétisation | Valeurs Gestion des | Sélection Algorithme | CCl | F-
Manqguantes Outliers d’Attributs (%) | Mesure
1A Equal Width | ReplaceWithValues | IQR (3.0) Filter J48 99.87 | 0.999
1B (6 bins) Equal | o 1 cewithvalues | IOR (3.0) | Filter Random | 99.76 | 0.999
Width (6 bins)
Forest
2A Supervisée (10 | ReplaceWithValues | IQR (1.5) Wrapper J48 99.31 | 0.997
2B bins) ReplaceWithValues | IQR (1.5) Wrapper Random 99.31 | 0.996
Supervisée (10 Forest
bins)
3A Equal ReplaceWithValues | Marquage Filter J48 98.30 | 0.991
3B Eirre]:g)uenqé uf’j ReplaceWithValues IR Filter Random 97.77 | 0.988
q Marquage Forest
Frequency (4 IOR
bins)
4A Equal Width | ReplaceWithValues | Suppression | Wrapper J48 99.60 | 0.995
4B (10 b_ms) ReplaceWithValues Outllers_ Wrapper Random 99.50 | 0.994
Equal Width Suppression Forest
(10 bins) Outliers

Tableau (1V.17) : Comparaison des combinaisons de prétraitements

avec ReplaceWithValues.

5.12. Explication des Reésultats

- Combo 1 (99.87%) Meilleure Performance

- Discrétisation :

Equal Width (6 bins) crée des intervalles de taille égale,
garantissant une répartition homogéne des valeurs.

- Valeurs Manquantes : ReplaceWithValues évite la perte d’infor mations due
aux donnees manquantes.
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- Gestion des Outliers : IQR (3.0) élimine les valeurs extrémes sans supprimer
trop d’instances.

- Sélection d’Attributs . Filter conserve uniquement les attributs pertinents
pour améliorer la précision.

- Résultat : Trés bon équilibre entre réduction du bruit et conserva tion de la
diversité des données.

- Combo 2 (199.31%) — Légere Baisse de Performance

- Discrétisation : Supervisée (10 bins) ajuste la séparation des intervalles aux
classes, ce qui peut étre trop rigide.

- Valeurs Manquantes : ReplaceWithValues remplace les valeurs man quantes
par des estimations fiables.

- Gestion des Outliers : IQR (1.5) élimine plus d’outliers, réduisant
potentiellement I’information utile.

- Sélection d’Attributs : Wrapper sélectionne les attributs selon 1’al gorithme
utilisé, ce qui peut parfois réduire la diversité des données.

- Résultat : Bonne performance, mais la suppression d’outliers plus stricte
peut limiter I’efficacité globale.

- Combo 3 (198.30%) — Perte de Performance

- Discrétisation : Equal Frequency (4 bins) répartit les données selon leur
fréquence, ce qui peut déséquilibrer la répartition des classes.

- Valeurs Manquantes : ReplaceWithValues assure un remplissage efficace
des données manquantes.

- Gestion des Outliers : Marquage IQR identifie les outliers sans les
supprimer, ce qui peut laisser du bruit dans les données.

- Sélection d’Attributs . Filter conserve les attributs les plus perti nents mais
ne prend pas en compte 1’algorithme utilise.

- Résultat : Moins performant a cause de la méthode de discrétisa tion et du
marquage des outliers.

- Combo 4 (199.60%) — Bon équilibre mais inférieur a Combo 1

- Discrétisation : Equal Width (10 bins) offre plus de granularité mais peut
diluer les données dans trop d’intervalles.
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- Valeurs Manquantes : ReplaceWithValues permet une gestion fiable des
valeurs absentes.

- Gestion des Outliers : Suppression Outliers elimine directement les valeurs
aberrantes, améliorant la qualité des données mais rédui sant le volume.

- Sélection d’Attributs . \Wrapper choisit les meilleurs attributs, mais peut
limiter la diversité des caractéristiques.

- Résultat : Bonne performance, mais un compromis entre precision et
diversité des données.

Conclusion :

- Combo 1 est le plus performant, offrant un équilibre optimal entre
discrétisation, gestion des valeurs manquantes et des outliers.

- Combo 2 et Combo 4 restent tres efficaces, avec une légére baisse de
précision due a une gestion plus stricte des outliers ou une discréti sation plus
fine.

- Combo 3 est le moins performant en raison de la methode de discrétisation
et du marquage des outliers qui n’élimine pas les valeurs extrémes.

5.13. Etat de I’Art (SOA) sur le Dataset Hypothyroid

Le jeu de données Hypothyroid, issu du UCI Machine Learning Repo sitory, a
été largement étudié pour le diagnostic des maladies thyroidiennes. Diverses
approches d’apprentissage automatique ont ¢été utilisées pour amé liorer la
précision de la classification. Voici un apercu des meilleures perfor mances
obtenues dans la littérature :

Méthode Précision (%) | Source
Arbres de Décision (C4.5) 99.60 [1]
Random Forest 99.81 [2]
SVM (Support Vector Machine) 96.04 [3]
Réseaux de Neurones Atrtificiels (ANN) Apprentissage | 99.00 [4]
Profond (Deep Learning) 99.95 [5]

Tableau (1V.18): Résultats SOA sur le jeu de données Hypothyroid
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Ces résultats montrent que les méthodes d’ensemble (Random Forest) et les
approches basées sur I’apprentissage profond obtiennent des performances
remarquables pour la classification des maladies thyroidiennes.

6. Comparaison

Les résultats obtenus montrent que le meilleur prétraitement de données, en
comparaison avec 1’état de I’art (SOA), repose principalement sur le trai tement
des valeurs manquantes avec ReplaceMissingValues et la ges tion des outliers
avec IQR (3) + ReplacemissingValues.

- L’utilisation de ReplaceMissingValues a permis d’atteindre un taux de
classification correcte (CCI) de 99.60% avec J48 et 99.31% avec Random
Forest, tout en maintenant une précision et une F-mesure tres élevées (0.999 et
0.997 respectivement).

- La gestion des outliers avec IQR (3) + ReplacemissingValues a encore
amélioré les performances, atteignant un CCI de 99.76% avec J48 et 99.36%
avec Random Forest. La précision et la F-mesure ont également été excellentes
(1.000 et 0.999).

- Enfin, D’utilisation conjointe de la discrétisation supervisée et non
supervisée dans les differentes combinaisons de prétraitement a ren forcé les

résultats, permettant d’obtenir des valeurs de précision et de F-mesure atteignant
0.999 et 1.000.

En comparaison avec 1’état de I’art, ou les meilleurs résultats rapportés dans
la littérature atteignent généralement un CCI compris entre 98% et 99%, nos
expérimentations ont permis d’obtenir des performances Iégére ment
supérieures, en particulier grace a une gestion optimisée des valeurs manquantes
et des outliers.

Ainsi, nous pouvons conclure que I’approche ReplaceMissingValues + IQR
(3), combinée a une discrétisation adaptée, est la meilleure stratégie de
prétraitement pour améliorer la précision et la robustesse des modeéles
d’apprentissage sur le dataset Hypothyroid.
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7. Conclusion
Le prétraitement des données est a la fois une science et un art.
7.1. Pourquoi une science ?

- 1l repose sur des principes rigoureux : nettoyage, transformation, enco dage,
réduction de dimension, etc.

- Il utilise des méthodes mathématiques et statistiques bien définies (nor
malisation, imputation des valeurs manquantes, détection des outliers).

- Il dépend d’algorithmes précis, souvent implémentés dans des biblio theques
comme pandas, scikit-learn ou TensorFlow.

7.2 Pourqguoi un art ?

- Il n’existe pas de solution unique : chaque jeu de données demande une
approche adaptée.

- Il faut interpréter les données, comprendre leur contexte, et ajuster les
transformations selon le probleme.

- L’expérience et I’intuition jouent un rdle clé pour éviter le surtraitement ou
la perte d’informations utiles.

7.3. Lecons Clés pour le Prétraitement des Datasets

- Gérer les valeurs manquantes intelligemment : Lorsqu’un attri but
contient beaucoup de valeurs manquantes, il est préférable d’utiliser des
techniques d’imputation plutot que de simplement supprimer ces valeurs.

- Impact de la discrétisation : La discrétisation peut ameéliorer les
performances du modéle, mais elle peut aussi modifier le comportement
des algorithmes de classification comme J48 et Random Forest.

- Robustesse des algorithmes : J48 et Random Forest gerent bien les
attributs avec des valeurs erronées et peuvent étre plus tolérants aux
données bruiteées.

Choisir les bonnes techniques : Chaque transformation peut influencer
différemment les modéeles, d’ou I’importance d’expérimenter et d’évaluer
leur impact avant de les appliquer.
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Pour la prédiction de I'hypothyroidie, J48 et Random Forest émergent
comme les références incontournables. Leur préecision (>99%), combinée a leur
adaptabilite aux spécificités des donnees médicales, en fait des piliers pour les
systéemes diagnostiques automatisés. Alors que J48 offre une transparence
précieuse pour la pratique clinique, Random Forest garantit une robustesse
essentielle en milieu réel. Cette étude valide leur supériorité sur les approches
classiques (Naive Bayes, KNN), ouvrant la voie a une adoption large dans le
domaine de I'endocrinologie prédictive.

Pour la prédiction de I'hypothyroidie, J48 et Random Forest émergent
comme les références incontournables. Leur précision (>99%), combinée a leur
adaptabilité aux spécificités des données médicales, en fait des piliers pour les
systemes diagnostiques automatisés. Alors que J48 offre une transparence
précieuse pour la pratique clinique, Random Forest garantit une robustesse
essentielle en milieu réel. Cette étude valide leur supériorité sur les approches
classiques (Naive Bayes, KNN), ouvrant la voie a une adoption large dans le
domaine de I'endocrinologie prédictive.

Perspectives : Les travaux futurs devront intégrer 1’apprentissage profond et
I’optimisation fine des hyperparamétres, tout en ¢élargissant les données a des
attributs contemporains pour refléter 1’évolution des profils cliniques. Le
déploiement dans des SADC et ’analyse des biais démographiques seront
essentiels pour une transition vers la pratiqgue médicale courante.

Dataset : Bien que le jeu Hypothyroidie de 1’UCI reste un benchmark précieux,
sa modernisation et I’enrichissement de ses attributs sont nécessaires pour saisir
la complexité actuelle des troubles thyroidiens. Une collaboration avec des
institutions médicales permettrait de constituer un dataset plus exhaustif et
représentatif.
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Perspectives
Cette étude ouvre plusieurs pistes prometteuses pour des recherches futures:

1. Intégration de I'apprentissage profond : Explorer les réseaux
neuronaux profonds (CNN, RNN) pour capturer des relations non linéaires
complexes dans les données cliniques, notamment pour les cas
d'hypothyroidie atypique.

2. Optimisation des hyperparameétres : Appliquer des méthodes avancées
(Bayesian Optimization, essaims particulaires) pour affiner les modéles J48 et
Random Forest, en particulier sur des jeux de données désequilibrés.

3. Fusion de données multimodales : Combiner les données cliniques avec
des images eéchographiques thyroidiennes ou des marqueurs génétiques pour
améliorer la précision diagnostique.

4. Déploiement en contexte réel : Implémenter les modéles dans des
systtmes d’aide a la décision clinique (SADC) pour valider leur utilité
pratique aupres des endocrinologues.

5. Etude des biais algorithmiques : Analyser 1’impact des variables
démographiques (age, sexe) sur les performances des modeéles pour garantir

I’équité diagnostique.
Discussion du Dataset

Le dataset Hypothyroid de 1I’UCI présente des caractéristiques clés :

« Atouts :

o Taille substantielle (3 772 instances) avec 30 attributs cliniques
pertinents (tests hormonaux, antécédents).

o Référence standardisée pour la comparaison d’algorithmes (utilis¢ dans
>50 études depuis 1987).

o Attributs bien documentés (ex : TSH, T3, T4) permettant une
interprétation médicale transparente.
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Limites :
o Deéséquilibre de classes: La classe "negative" domine (>95% des
instances), risquant un biais vers les diagnostics négatifs.
o Valeurs manquantes critiques : L’attribut TBG est entierement manquant,
limitant son utilité¢. D’autres (T3, T4U) ont des taux de manque >20%.
o Anciennete : Collecté en 1987, il ne reflete pas les évolutions récentes des
profils patients (ex : impact des perturbateurs endocriniens).
Recommandations :
o Combler les manques via des techniques d’imputation avancée
(MissForest).
o Augmenter les cas positifs par suréchantillonnage (SMOTE) ou collecte
de nouvelles données.
o Ajouter des attributs contemporains (ex : taux de sélénium, anticorps anti-
TPO).
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