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Prétraitement

q Rappel : fonctions prédictives

q Évaluation et amélioration de modèles

q Métriques d’évaluation de la performance



Fonctions prédictives
q Pour un ensemble de données observées sous la forme (X,y) où X 

est un vecteur de valeurs d’attributs et y la valeur d’un attribut cible 
correspondant,  trouver un modèle h qui estime y avec précision 
étant donné un nouveau vecteur X, i.e. y ≅ h(X).

v Classification : attribut cible à valeurs discrètes (catégoriques)

v Régression : attribut cible à valeurs continues (numériques)

y de Classe =
{Disease, Healthy}

X de Gene1xGene2

h : Gene1xGene2 
     à Classe

y de AnneesSurvie = R+

X de Gene2

h : Gene2 à AnneeeSurvie



Rappel : quelques algorithmes
q K plus proches voisins

q Modèles linéaires

In [11]:

In [12]:

In [13]:

In [14]:

In [15]:

In [16]:

Analyzing KNeighborsClassifier

Out[14]: KNeighborsClassifier(algorithm='auto', leaf_size=30, metric='minkowski',
           metric_params=None, n_jobs=None, n_neighbors=3, p=2,
           weights='uniform')

Test set predictions: [1 0 1 0 1 0 0]

Test set accuracy: 0.857

mglearn.plots.plot_knn_classification(n_neighbors=3)

from sklearn.model_selection import train_test_split
X, y = mglearn.datasets.make_forge()

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, random_state=0)

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
clf = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)

clf.fit(X_train, y_train)

print("Test set predictions:", clf.predict(X_test))

print("Test set accuracy: {:.2f}".format(clf.score(X_test, y_test)))
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q Machines à vecteur de support 
et à noyau

q Classificateur de Bayes Naïf
In [25]:

Linear regression aka ordinary least squares

In [26]:

In [27]:

In [28]:

In [29]:

In [30]:

w[0]: 0.393906  b: -0.031804

lr.coef_: [0.394]
lr.intercept_: -0.031804343026759746

Training set score: 0.67
Test set score: 0.66

Training set score: 0.95
Test set score: 0.61

mglearn.plots.plot_linear_regression_wave()

from sklearn.linear_model import LinearRegression
X, y = mglearn.datasets.make_wave(n_samples=60)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, random_state=42)

lr = LinearRegression().fit(X_train, y_train)

print("lr.coef_:", lr.coef_)
print("lr.intercept_:", lr.intercept_)

print("Training set score: {:.2f}".format(lr.score(X_train, y_train)))
print("Test set score: {:.2f}".format(lr.score(X_test, y_test)))

X, y = mglearn.datasets.load_extended_boston()

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, random_state=0)
lr = LinearRegression().fit(X_train, y_train)

print("Training set score: {:.2f}".format(lr.score(X_train, y_train)))
print("Test set score: {:.2f}".format(lr.score(X_test, y_test)))
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In [81]:

Tuning SVM parameters

Out[81]: Text(0, 0.5, 'Feature 1')

from sklearn.svm import SVC

X, y = mglearn.tools.make_handcrafted_dataset()                                                      
svm = SVC(kernel='rbf', C=10, gamma=0.1).fit(X, y)
mglearn.plots.plot_2d_separator(svm, X, eps=.5)
mglearn.discrete_scatter(X[:, 0], X[:, 1], y)
# plot support vectors
sv = svm.support_vectors_
# class labels of support vectors are given by the sign of the dual coefficients
sv_labels = svm.dual_coef_.ravel() > 0
mglearn.discrete_scatter(sv[:, 0], sv[:, 1], sv_labels, s=15, markeredgewidth=3)
plt.xlabel("Feature 0")
plt.ylabel("Feature 1")
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Rappel : quelques algorithmes
q Arbres de décision

q Ensemble d’arbres de décision

In [57]: mglearn.plots.plot_tree_progressive()
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In [69]:

In [70]:

In [71]:

Out[69]: [<matplotlib.lines.Line2D at 0x7f9df1e78c50>,
 <matplotlib.lines.Line2D at 0x7f9df1e78080>]

Accuracy on training set: 1.000
Accuracy on test set: 0.972

fig, axes = plt.subplots(2, 3, figsize=(20, 10))
for i, (ax, tree) in enumerate(zip(axes.ravel(), forest.estimators_)):

ax.set_title("Tree {}".format(i))
mglearn.plots.plot_tree_partition(X_train, y_train, tree, ax=ax)

mglearn.plots.plot_2d_separator(forest, X_train, fill=True, ax=axes[-1, -1],
alpha=.4)

axes[-1, -1].set_title("Random Forest")
mglearn.discrete_scatter(X_train[:, 0], X_train[:, 1], y_train)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
cancer.data, cancer.target, random_state=0)

forest = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=0)
forest.fit(X_train, y_train)

print("Accuracy on training set: {:.3f}".format(forest.score(X_train, y_train)))
print("Accuracy on test set: {:.3f}".format(forest.score(X_test, y_test)))

plot_feature_importances_cancer(forest)
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Rappel : quelques algorithmes
q Réseaux de neurones

X[0]

X[1]

X[2]

H[0]

H[1]

H[2]

H[3]

y

Application d’une fonction
non-linéaire aux unités 
cachés:
- rectified linear unit (relu)
     (par défaut) 
- tangens hyperbolicus (tanh)



Prétraitement

q Rappel : fonctions prédictives

q Évaluation et amélioration de modèles

q Métriques d’évaluation de la performance



Évaluation et amélioration de modèles
q Processus à deux étapes après division des données en un 

ensemble d’entraînement et un ensemble de test (train_test_split)

v Construction du modèle
     sur des données d’entraînement (fit)

v Évaluation du modèle
     sur des données de test (score)

q Objectif : mesurer la façon dont le modèle se généralise à de 
nouvelles données

Données 
d’entraînement

Algorithme 
d’apprentissage Modèle

ModèleDonnées de test
Nouvelles
Données

- Règles de décision
- Formule mathématique

Modèle

Valeurs cibles
prédites

Score

Données



Évaluation et amélioration de modèles
q Évaluation de la performance de généralisation

v Méthode robuste pour évaluer la performance d’un modèle

• Échantillonnage aléatoire : répéter train_test_split k fois, et 
calculer la moyenne des scores obtenus

• Bootstrap (pour petit jeu de données de taille n)
Exemple: la méthode de « bootstrap .632 » : tirer aléatoirement 
1 donnée n fois avec remise. Environ 63.2% des données sont 
tirés pour l’entraînement, et les 36.8% de données non-tirées 
sont gardés pour le test ((1 – 1/d)d ≈  0.368).
Répéter la procédure d’échantillonnage k fois et calculer la 
moyenne des scores obtenus



Évaluation et amélioration de modèles
q Évaluation de la performance de généralisation

v Méthode robuste pour évaluer la performance d’un modèle

• Cross-validation
Exemple: k-fold cross-validation (en général k=5 ou 10) : 
partitionner les données en k sous-ensembles de taille similaire 
(fold_1, fold_2, … fold_k). Entraîner une séquence de modèles: 
à la ième itération, utiliser fold_i comme données de test, et les 
autres comme données d’entraînement.

y8@KQ/2H@2p�Hm�iBQM@�M/@BKT`Qp2K2Mi

J�`+? N- kyky

(R), 7`QK T`2�K#H2 BKTQ`i  
WK�iTHQiHB# BMHBM2

yXR JQ/2H 1p�Hm�iBQM �M/ AKT`Qp2K2Mi

(k), 7`QK bFH2�`MX/�i�b2ib BKTQ`i K�F2n#HQ#b
7`QK bFH2�`MXHBM2�`nKQ/2H BKTQ`i GQ;BbiB+_2;`2bbBQM
7`QK bFH2�`MXKQ/2Hnb2H2+iBQM BKTQ`i i`�BMni2binbTHBi

O +`2�i2 � bvMi?2iB+ /�i�b2i
s- v 4 K�F2n#HQ#bU`�M/QKnbi�i24yV
O bTHBi /�i� �M/ H�#2Hb BMiQ � i`�BMBM; �M/ � i2bi b2i
sni`�BM- sni2bi- vni`�BM- vni2bi 4 i`�BMni2binbTHBiUs- v- `�M/QKnbi�i24yV
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(j), K;H2�`MXTHQibXTHQin+`Qbbnp�HB/�iBQMUV

*`Qbb@o�HB/�iBQM BM b+BFBi@H2�`M
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Évaluation et amélioration de modèles
q Évaluation de la performance de généralisation

v Méthode robuste pour évaluer la performance d’un modèle

• K-fold cross-validation

y8@KQ/2H@2p�Hm�iBQM@�M/@BKT`Qp2K2Mi

J�`+? N- kyky

(R), 7`QK T`2�K#H2 BKTQ`i  
WK�iTHQiHB# BMHBM2

yXR JQ/2H 1p�Hm�iBQM �M/ AKT`Qp2K2Mi

(k), 7`QK bFH2�`MX/�i�b2ib BKTQ`i K�F2n#HQ#b
7`QK bFH2�`MXHBM2�`nKQ/2H BKTQ`i GQ;BbiB+_2;`2bbBQM
7`QK bFH2�`MXKQ/2Hnb2H2+iBQM BKTQ`i i`�BMni2binbTHBi

O +`2�i2 � bvMi?2iB+ /�i�b2i
s- v 4 K�F2n#HQ#bU`�M/QKnbi�i24yV
O bTHBi /�i� �M/ H�#2Hb BMiQ � i`�BMBM; �M/ � i2bi b2i
sni`�BM- sni2bi- vni`�BM- vni2bi 4 i`�BMni2binbTHBiUs- v- `�M/QKnbi�i24yV
O BMbi�MiB�i2 � KQ/2H �M/ 7Bi Bi iQ i?2 i`�BMBM; b2i
HQ;`2; 4 GQ;BbiB+_2;`2bbBQMUVX7BiUsni`�BM- vni`�BMV
O 2p�Hm�i2 i?2 KQ/2H QM i?2 i2bi b2i
T`BMiU]h2bi b2i b+Q`2, &,Xk7']X7Q`K�iUHQ;`2;Xb+Q`2Usni2bi- vni2biVVV

h2bi b2i b+Q`2, yX33

yXRXR *`Qbb@o�HB/�iBQM

(j), K;H2�`MXTHQibXTHQin+`Qbbnp�HB/�iBQMUV

*`Qbb@o�HB/�iBQM BM b+BFBi@H2�`M

R

from sklean.model_selection import cross_val_score
model = Model()
X,y = donnees.data, donnees.target
scores =  cross_val_score(model, X, y, cv=5)

scores :  [0.99, 0.9,  0.95, 0.93, 1.0]



Évaluation et amélioration de modèles
q Évaluation de la performance de généralisation

v Méthode robuste pour évaluer la performance d’un modèle

• K-fold cross-validation

y8@KQ/2H@2p�Hm�iBQM@�M/@BKT`Qp2K2Mi

J�`+? N- kyky

(R), 7`QK T`2�K#H2 BKTQ`i  
WK�iTHQiHB# BMHBM2

yXR JQ/2H 1p�Hm�iBQM �M/ AKT`Qp2K2Mi

(k), 7`QK bFH2�`MX/�i�b2ib BKTQ`i K�F2n#HQ#b
7`QK bFH2�`MXHBM2�`nKQ/2H BKTQ`i GQ;BbiB+_2;`2bbBQM
7`QK bFH2�`MXKQ/2Hnb2H2+iBQM BKTQ`i i`�BMni2binbTHBi

O +`2�i2 � bvMi?2iB+ /�i�b2i
s- v 4 K�F2n#HQ#bU`�M/QKnbi�i24yV
O bTHBi /�i� �M/ H�#2Hb BMiQ � i`�BMBM; �M/ � i2bi b2i
sni`�BM- sni2bi- vni`�BM- vni2bi 4 i`�BMni2binbTHBiUs- v- `�M/QKnbi�i24yV
O BMbi�MiB�i2 � KQ/2H �M/ 7Bi Bi iQ i?2 i`�BMBM; b2i
HQ;`2; 4 GQ;BbiB+_2;`2bbBQMUVX7BiUsni`�BM- vni`�BMV
O 2p�Hm�i2 i?2 KQ/2H QM i?2 i2bi b2i
T`BMiU]h2bi b2i b+Q`2, &,Xk7']X7Q`K�iUHQ;`2;Xb+Q`2Usni2bi- vni2biVVV

h2bi b2i b+Q`2, yX33

yXRXR *`Qbb@o�HB/�iBQM

(j), K;H2�`MXTHQibXTHQin+`Qbbnp�HB/�iBQMUV

*`Qbb@o�HB/�iBQM BM b+BFBi@H2�`M

R

from sklean.model_selection import cross_validate
result =  cross_validate(model, X, y, cv=5, return_train_score=True)

result :  fit_time, score_time, test_score, train_score for all iterations



Évaluation et amélioration de modèles
q Évaluation de la performance de généralisation

v Méthode robuste pour évaluer la performance d’un modèle

• K-fold cross-validation

Ø Assure que chaque donnée est utilisée une fois comme 
test

Ø Évalue la robustesse du modèle aux changements de 
données d’entraînement

y8@KQ/2H@2p�Hm�iBQM@�M/@BKT`Qp2K2Mi

J�`+? N- kyky

(R), 7`QK T`2�K#H2 BKTQ`i  
WK�iTHQiHB# BMHBM2

yXR JQ/2H 1p�Hm�iBQM �M/ AKT`Qp2K2Mi

(k), 7`QK bFH2�`MX/�i�b2ib BKTQ`i K�F2n#HQ#b
7`QK bFH2�`MXHBM2�`nKQ/2H BKTQ`i GQ;BbiB+_2;`2bbBQM
7`QK bFH2�`MXKQ/2Hnb2H2+iBQM BKTQ`i i`�BMni2binbTHBi

O +`2�i2 � bvMi?2iB+ /�i�b2i
s- v 4 K�F2n#HQ#bU`�M/QKnbi�i24yV
O bTHBi /�i� �M/ H�#2Hb BMiQ � i`�BMBM; �M/ � i2bi b2i
sni`�BM- sni2bi- vni`�BM- vni2bi 4 i`�BMni2binbTHBiUs- v- `�M/QKnbi�i24yV
O BMbi�MiB�i2 � KQ/2H �M/ 7Bi Bi iQ i?2 i`�BMBM; b2i
HQ;`2; 4 GQ;BbiB+_2;`2bbBQMUVX7BiUsni`�BM- vni`�BMV
O 2p�Hm�i2 i?2 KQ/2H QM i?2 i2bi b2i
T`BMiU]h2bi b2i b+Q`2, &,Xk7']X7Q`K�iUHQ;`2;Xb+Q`2Usni2bi- vni2biVVV

h2bi b2i b+Q`2, yX33

yXRXR *`Qbb@o�HB/�iBQM

(j), K;H2�`MXTHQibXTHQin+`Qbbnp�HB/�iBQMUV

*`Qbb@o�HB/�iBQM BM b+BFBi@H2�`M

R



Évaluation et amélioration de modèles
q Évaluation de la performance de généralisation

v Méthode robuste pour évaluer la performance d’un modèle

• K-fold stratifié
Stratifier les parties de telle sorte que les distributions des 
classes dans les parties sont approximativement les mêmes.

i`�BMnb+Q`2 NXej2@yR
/ivT2, 7HQ�ie9

"2M2}ib Q7 *`Qbb@o�HB/�iBQM

yXRXk ai`�iB}2/ E@6QH/ +`Qbb@p�HB/�iBQM �M/ Qi?2` bi`�i2;B2b

(N), 7`QK bFH2�`MX/�i�b2ib BKTQ`i HQ�/nB`Bb
B`Bb 4 HQ�/nB`BbUV
T`BMiU]A`Bb H�#2Hb,$M&']X7Q`K�iUB`BbXi�`;2iVV

A`Bb H�#2Hb,
(y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y
y y y y y y y y y y y y y R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R k k k k k k k k k k k
k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k k
k k)

(Ry), K;H2�`MXTHQibXTHQinbi`�iB7B2/n+`Qbbnp�HB/�iBQMUV

JQ`2 +QMi`QH Qp2` +`Qbb@p�HB/�iBQM
(RR), 7`QK bFH2�`MXKQ/2Hnb2H2+iBQM BKTQ`i E6QH/

F7QH/ 4 E6QH/UMnbTHBib48V

(Rk), T`BMiU]*`Qbb@p�HB/�iBQM b+Q`2b,$M&']X7Q`K�iU
+`Qbbnp�Hnb+Q`2UHQ;`2;- B`BbX/�i�- B`BbXi�`;2i- +p4F7QH/VVV

*`Qbb@p�HB/�iBQM b+Q`2b,
(RX yXNjj yX9jj yXNed yX9jj)

j



Évaluation et amélioration de modèles
q Évaluation de la performance de généralisation

v Méthode robuste pour évaluer la performance d’un modèle

• K-fold : spécification de la stratégie de séparation

KFold, ShuffleSplit, GroupKFold, LeaveOneOut, StratifiedKFold, 
StratifiedShuffleSplit 
from sklean.model_selection import KFold
kfold = KFold(n_splits=5, shuffle = True)
score =  cross_val_score(model, X, y, cv=kfold

(Rj), F7QH/ 4 E6QH/UMnbTHBib4jV
T`BMiU]*`Qbb@p�HB/�iBQM b+Q`2b,$M&']X7Q`K�iU

+`Qbbnp�Hnb+Q`2UHQ;`2;- B`BbX/�i�- B`BbXi�`;2i- +p4F7QH/VVV

*`Qbb@p�HB/�iBQM b+Q`2b,
(yX yX yX)
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+`Qbbnp�Hnb+Q`2UHQ;`2;- B`BbX/�i�- B`BbXi�`;2i- +p4F7QH/VVV
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G2�p2@QM2@Qmi +`Qbb@p�HB/�iBQM
(R8), 7`QK bFH2�`MXKQ/2Hnb2H2+iBQM BKTQ`i G2�p2PM2Pmi

HQQ 4 G2�p2PM2PmiUV
b+Q`2b 4 +`Qbbnp�Hnb+Q`2UHQ;`2;- B`BbX/�i�- B`BbXi�`;2i- +p4HQQV
T`BMiU]LmK#2` Q7 +p Bi2`�iBQMb, ]- H2MUb+Q`2bVV
T`BMiU]J2�M �++m`�+v, &,Xk7']X7Q`K�iUb+Q`2bXK2�MUVVV

LmK#2` Q7 +p Bi2`�iBQMb, R8y
J2�M �++m`�+v, yXN8

a?m|2@bTHBi +`Qbb@p�HB/�iBQM
(Re), K;H2�`MXTHQibXTHQinb?m77H2nbTHBiUV

(Rd), 7`QK bFH2�`MXKQ/2Hnb2H2+iBQM BKTQ`i a?m77H2aTHBi
b?m77H2nbTHBi 4 a?m77H2aTHBiUi2binbBx24X8- i`�BMnbBx24X8- MnbTHBib4RyV
b+Q`2b 4 +`Qbbnp�Hnb+Q`2UHQ;`2;- B`BbX/�i�- B`BbXi�`;2i- +p4b?m77H2nbTHBiV
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(yXNdj yXNjj yXNjj yXNjj yXNk yX38j yXN9d yX3Rj yXN9d yXNe )
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Évaluation et amélioration de modèles
q Évaluation de la performance de généralisation

v Méthode robuste pour évaluer la performance d’un modèle

• K-fold : spécification de la stratégie de séparation

KFold, ShuffleSplit, GroupKFold, LeaveOneOut, StratifiedKFold, 
StratifiedShuffleSplit 
from sklean.model_selection import KFold
kfold = KFold(n_splits=5, shuffle = True)
score =  cross_val_score(model, X, y, cv=kfold

(R3), K;H2�`MXTHQibXTHQin;`QmTnF7QH/UV

(RN), 7`QK bFH2�`MXKQ/2Hnb2H2+iBQM BKTQ`i :`QmTE6QH/
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s- v 4 K�F2n#HQ#bUMnb�KTH2b4Rk- `�M/QKnbi�i24yV
O �bbmK2 i?2 7B`bi i?`22 b�KTH2b #2HQM; iQ i?2 b�K2 ;`QmT-
O i?2M i?2 M2ti 7Qm`- 2i+X
;`QmTb 4 (y- y- y- R- R- R- R- k- k- j- j- j)
b+Q`2b 4 +`Qbbnp�Hnb+Q`2UHQ;`2;- s- v- ;`QmTb- +p4:`QmTE6QH/UMnbTHBib4jVV
T`BMiU]*`Qbb@p�HB/�iBQM b+Q`2b,$M&']X7Q`K�iUb+Q`2bVV

*`Qbb@p�HB/�iBQM b+Q`2b,
(yXd8 yX3 yXeed)

yXRXj :`B/ a2�`+?

aBKTH2 :`B/ a2�`+?
(ky), O M�Bp2 ;`B/ b2�`+? BKTH2K2Mi�iBQM

7`QK bFH2�`MXbpK BKTQ`i ao*
sni`�BM- sni2bi- vni`�BM- vni2bi 4 i`�BMni2binbTHBiU

B`BbX/�i�- B`BbXi�`;2i- `�M/QKnbi�i24yV
T`BMiU]aBx2 Q7 i`�BMBM; b2i, &' bBx2 Q7 i2bi b2i, &']X7Q`K�iU

sni`�BMXb?�T2(y)- sni2biXb?�T2(y)VV

#2binb+Q`2 4 y

7Q` ;�KK� BM (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy),
7Q` * BM (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy),

O 7Q` 2�+? +QK#BM�iBQM Q7 T�`�K2i2`b- i`�BM �M ao*
bpK 4 ao*U;�KK�4;�KK�- *4*V
bpKX7BiUsni`�BM- vni`�BMV
O 2p�Hm�i2 i?2 ao* QM i?2 i2bi b2i
b+Q`2 4 bpKXb+Q`2Usni2bi- vni2biV
O B7 r2 ;Qi � #2ii2` b+Q`2- biQ`2 i?2 b+Q`2 �M/ T�`�K2i2`b
B7 b+Q`2 = #2binb+Q`2,

#2binb+Q`2 4 b+Q`2
#2binT�`�K2i2`b 4 &^*^, *- ^;�KK�^, ;�KK�'
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Évaluation et amélioration de modèles
q Amélioration de la performance de généralisation

v Méthodes pour comparer/améliorer des modèles

• Grid search
Essayer des combinaisons de paramètres pour un modèle
afin de choisir la meilleure combinaison
Exemple: Modèle SVC avec les paramètres gamma et C

SVC(gamma=0.0
01, C=0.001)

SVC(gamma=0.0
01, C=0.01)

SVC(gamma=0.0
01, C=0.1)

SVC(gamma=0.0
01, C=1.0)

SVC(gamma=0.0
01, C=10.0)

SVC(gamma=0.0
1, C=0.001)

SVC(gamma=0.0
1, C=0.01)

SVC(gamma=0.0
1, C=0.1)

SVC(gamma=0.0
1, C=1.0)

SVC(gamma=0.0
1, C=10.0)

SVC(gamma=0.1, 
C=0.001)

SVC(gamma=0.1, 
C=0.01)

SVC(gamma=0.1, 
C=0.1)

SVC(gamma=0.1, 
C=1.0)

SVC(gamma=0.1, 
C=10.0)

SVC(gamma=1, 
C=0.001)

SVC(gamma=1, 
C=0.01)

SVC(gamma=1, 
C=0.1)

SVC(gamma=1, 
C=1.0)

SVC(gamma=1, 
C=10.0)

SVC(gamma=10, 
C=0.001)

SVC(gamma=10, 
C=0.01)

SVC(gamma=10, 
C=0.1)

SVC(gamma=10, 
C=1.0)

SVC(gamma=10, 
C=10.0)

Gamma=0.001

Gamma=0.01

Gamma=0.1

Gamma=1.0

Gamma=10.0

C=0.001 C=0.01 C=0.1 C=1.0 C=10.0



Évaluation et amélioration de modèles
q Amélioration de la performance de généralisation

v Méthodes pour comparer/améliorer des modèles

• Grid search : approche naïve

Données 
d’entraînement

Données de test

Données

Grille de paramètres

Algorithme 
d’apprentissage 

Modèles

Modèle
retenu

Possibilité de 
sur-apprentissage !



Évaluation et amélioration de modèles
q Amélioration de la performance de généralisation

v Méthodes pour comparer/améliorer des modèles

• Grid search : nécessaire de partitionner les données en 3

Données 
d’entraînement

Données de 
validation

Données

Grille de paramètres

Algorithme 
d’apprentissage 

Modèles

Modèle
retenuDonnées de test score

- construction

- sélection

- évaluation



Évaluation et amélioration de modèles
q Amélioration de la performance de généralisation

v Méthodes pour comparer/améliorer des modèles

• Grid search avec validation croisée

Données 
d’entraînement

Données

Grille de paramètres

Cross-validation

Meilleurs 
paramètres

Modèle
retenuDonnées de test Score

- Construction
- Sélection

- évaluation

Algorithme 
d’apprentissage 



Évaluation et amélioration de modèles
q Amélioration de la performance de généralisation

v Méthodes pour comparer/améliorer des modèles

• Grid search avec validation croisée

for gamma in [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10]:
    for C in [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10]:
         svm = SVC(gamma=gamma, C=C)
         scores = cross_val_score(svm, X_train, y_train, cv=5)
         score = np.mean(scores)
         if score > best_score:
             best_score = score
             best_parameters = {'C': C, 'gamma': gamma}
svm = SVC(**best_parameters)
svm.fit(X_train, y_train)



Évaluation et amélioration de modèles
q Amélioration de la performance de généralisation

v Méthodes pour comparer/améliorer des modèles

• Grid search avec validation croisée

grille_param = {'C': [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100],
'gamma': [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100]}

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.svm import SVC
grid_search = GridSearchCV(SVC(), grille_param, cv=5,
                          return_train_score=True)à
grid_search.fit(X_train, y_train)



Évaluation et amélioration de modèles
q Amélioration de la performance de généralisation

v Méthodes pour comparer/améliorer des modèles

• Grid search avec plusieurs grilles de paramètres

grille_param = [{'kernel': ['rbf'],
'C': [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100],
'gamma': [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100]},

{'kernel': ['linear'],
'C': [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100]}] from 

grid_search = GridSearchCV(SVC(), grille_param, cv=5,
                          return_train_score=True)à
grid_search.fit(X_train, y_train)



Évaluation et amélioration de modèles
q Amélioration de la performance de généralisation

v Méthodes pour comparer/améliorer des modèles

• Grid search : analyse des résultats (bien choisir l’espace de 
recherche)

(k8), K;H2�`MXTHQibXTHQin;`B/nb2�`+?nQp2`pB2rUV

(ke), T�`�Kn;`B/ 4 &^*^, (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy)-
^;�KK�^, (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy)'

T`BMiU]S�`�K2i2` ;`B/,$M&']X7Q`K�iUT�`�Kn;`B/VV

S�`�K2i2` ;`B/,
&^*^, (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy)- ^;�KK�^, (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy)'

3



Évaluation et amélioration de modèles
q Amélioration de la performance de généralisation

v Méthodes pour comparer/améliorer des modèles

• Grid search : analyse des résultats (bien choisir l’espace de 
recherche)(j8), IK�iTHQiHB#X+QHQ`#�`X*QHQ`#�` �i ytd7+#R39+7N9y=

(je), T�`�Kn;`B/ 4 (&^F2`M2H^, (^`#7^)-
^*^, (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy)-
^;�KK�^, (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy)'-
&^F2`M2H^, (^HBM2�`^)-
^*^, (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy)')

T`BMiU]GBbi Q7 ;`B/b,$M&']X7Q`K�iUT�`�Kn;`B/VV

GBbi Q7 ;`B/b,
(&^F2`M2H^, (^`#7^)- ^*^, (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy)- ^;�KK�^, (yXyyR- yXyR-
yXR- R- Ry- Ryy)'- &^F2`M2H^, (^HBM2�`^)- ^*^, (yXyyR- yXyR- yXR- R- Ry- Ryy)')

(jd), ;`B/nb2�`+? 4 :`B/a2�`+?*oUao*UV- T�`�Kn;`B/- +p48-
`2im`Mni`�BMnb+Q`24h`m2V

;`B/nb2�`+?X7BiUsni`�BM- vni`�BMV
T`BMiU]"2bi T�`�K2i2`b, &']X7Q`K�iU;`B/nb2�`+?X#2binT�`�KbnVV
T`BMiU]"2bi +`Qbb@p�HB/�iBQM b+Q`2, &,Xk7']X7Q`K�iU;`B/nb2�`+?X#2binb+Q`2nVV

"2bi T�`�K2i2`b, &^*^, Ryy- ^;�KK�^, yXyR- ^F2`M2H^, ^`#7^'
"2bi +`Qbb@p�HB/�iBQM b+Q`2, yXNd

(j3), `2bmHib 4 T/X.�i�6`�K2U;`B/nb2�`+?X+pn`2bmHibnV
O r2 /BbTH�v i?2 i`�MbTQb2/ i�#H2 bQ i?�i Bi #2ii2` 7Bib QM i?2 T�;2,
/BbTH�vU`2bmHibXhV

y $
K2�Mn7BiniBK2 yXyyydj
bi/n7BiniBK2 8X82@y8
K2�Mnb+Q`2niBK2 yXyyyk3
bi/nb+Q`2niBK2 k2@y8
T�`�Kn* yXyyR

Rk

(j8), 7B;- �t2b 4 THiXbm#THQibUR- j- 7B;bBx24URj- 8VV

T�`�Kn;`B/nHBM2�` 4 &^*^, MTXHBMbT�+2UR- k- eV-
^;�KK�^, MTXHBMbT�+2UR- k- eV'

T�`�Kn;`B/nQM2nHQ; 4 &^*^, MTXHBMbT�+2UR- k- eV-
^;�KK�^, MTXHQ;bT�+2U@j- k- eV'

T�`�Kn;`B/n`�M;2 4 &^*^, MTXHQ;bT�+2U@j- k- eV-
^;�KK�^, MTXHQ;bT�+2U@d- @k- eV'

7Q` T�`�Kn;`B/- �t BM xBTU(T�`�Kn;`B/nHBM2�`- T�`�Kn;`B/nQM2nHQ;-
T�`�Kn;`B/n`�M;2)- �t2bV,

;`B/nb2�`+? 4 :`B/a2�`+?*oUao*UV- T�`�Kn;`B/- +p48V
;`B/nb2�`+?X7BiUsni`�BM- vni`�BMV
b+Q`2b 4 ;`B/nb2�`+?X+pn`2bmHibn(^K2�Mni2binb+Q`2^)X`2b?�T2Ue- eV

O THQi i?2 K2�M +`Qbb@p�HB/�iBQM b+Q`2b
b+Q`2bnBK�;2 4 K;H2�`MXiQQHbX?2�iK�TU

b+Q`2b- tH�#2H4^;�KK�^- vH�#2H4^*^- tiB+FH�#2Hb4T�`�Kn;`B/(^;�KK�^)-
viB+FH�#2Hb4T�`�Kn;`B/(^*^)- +K�T4]pB`B/Bb]- �t4�tV

THiX+QHQ`#�`Ub+Q`2bnBK�;2- �t4�t2bXiQHBbiUVV

RR



Prétraitement

q Rappel : fonctions prédictives

q Évaluation et amélioration de modèles

q Métriques d’évaluation de la performance



Métrique d’évaluation de la performance

q Choix de la métrique en fonction du type d’analyse et des 
objectifs

v Classification binaire, multi-classes, régression ?
v Jeu de données équilibré, déséquilibré ?

q Exemple: pour la classification, la correctitude (accuracy) n’est pas 
la meilleure métrique si l’une des classes est beaucoup plus 
fréquentes que les autres (ex: 90%)

    Correctitude : pourcentage de données correctement classées



Métrique d’évaluation de la performance

q Métrique pour classification binaire

v Matrice de confusion

Une des classes dite « positive », l’autre « négative »

Classe réelle\prédite C1 C2
C1 True Positives (TP) False Negatives (FN)

C2 False Positives (FP) True Negatives (TN)



Métrique d’évaluation de la performance

q Métrique pour classification binaire

v Matrice de confusion

Une des classes dite « positive », l’autre « négative »

Classe réelle\prédite C1 C2
C1 True Positives (TP) False Negatives (FN)

C2 False Positives (FP) True Negatives (TN)

Correctitude (Accuracy): pourcentage de données classées 
correctement
Accuracy = (TP + TN)/ (TP+FP+FN+TN)
Taux d’erreur (Error rate):
Error rate = 1- Accuracy = (TP+FP+FN+TN)



Métrique d’évaluation de la performance

q Métrique pour classification binaire

v Matrice de confusion

Une des classes dite « positive », l’autre « négative »

Classe réelle\prédite C1 C2
C1 True Positives (TP) False Negatives (FN)

C2 False Positives (FP) True Negatives (TN)

Si le jeu de données est déséquilibré (Exemple Pos << Neg):
Sensibilité (Sensitivity): pourcentage de positifs classés 
correctement : Sensitivity = TP / (TP+FN)
Spécificité (Specificity): pourcentage de négatifs classés 
correctement : Specificiity = TN / (FP+TN)



Métrique d’évaluation de la performance

q Métrique pour classification binaire

v Matrice de confusion

Une des classes dite « positive », l’autre « négative »

Classe réelle\prédite C1 C2
C1 True Positives (TP) False Negatives (FN)

C2 False Positives (FP) True Negatives (TN)

Autre résumé de la matrice de confusion:
Exactitude (Precision): pourcentage de prédits positifs qui sont 
réellement positifs : Precision = TP / (TP+FP)
Complétitude (Recall): pourcentage de positifs qui sont 
effectivement préditst positifs : Recall = TP / (TP+FN)



Métrique d’évaluation de la performance

q Métrique pour classification binaire

v Matrice de confusion

Une des classes dite « positive », l’autre « négative »

Classe réelle\prédite C1 C2
C1 True Positives (TP) False Negatives (FN)

C2 False Positives (FP) True Negatives (TN)

F-score : moyenne harmonique de l’exactitude et de la complétitude
F-score = 2* (precision * recall)/(precision + recall)


