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votre documentation
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pour toutes questions techniques
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— Comprendre les principes clés du
traitement des donnees.

— Comprendre les principes
fondamentaux de ['Intelligence
Artificielle.

— Etre capable de mettre en ceuvre un
projet d'analyse et de visualisation de
donnees avec les techniques d’'lA.

— Comprendre les risques liés a
I'utilisation de I'lA pour le traitement
des données de son organisation.

T tormation
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Définitions

— L'Intelligence artificielle (1A)

est un domaine de l'informatique qui vise a créer des systemes capables d'effectuer des taches
qui nécessitent normalement l'intelligence humaine. Elle englobe diverses techniques permettant
aux machines d'apprendre, de raisonner et de résoudre des problémes. Contrairement a
l'informatique traditionnelle, ou chaque action est précisément programmee, I'lA permet aux
systemes de s'adapter et d'améliorer leurs performances avec l'expérience.

e Machine Learning (apprentissage automatique)

est une branche centrale de I'lA. Il s'agit d'une approche qui permet aux systémes informatiques
d'apprendre et de s'améliorer a partir de I'expérience, sans étre explicitement programmeés pour
chaque tache. En utilisant des algorithmes et des modeles statistiques, les systemes de Machine
Learning peuvent identifier des motifs dans les données, faire des prédictions et prendre des
décisions avec un minimum d'intervention humaine. Cette approche est particulierement utile
pour traiter des problemes complexes ou les regles traditionnelles de programmation seraient
difficiles a définir.

© Cegos - Tous droits réservés
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Définitions

— Le Deep Learning (apprentissage profond)

>

est une technique avancée de Machine Learning utilisant des réseaux de neurones artificiels a
plusieurs couches. Ces réseaux traitent de grandes quantités de données pour apprendre et
reconnaitre des motifs complexes. Particulierement efficace pour des taches comme la
reconnaissance d'images ou le traitement du langage naturel, le Deep Learning permet aux
machines d'apprendre des représentations de données de plus en plus abstraites et
sophistiquées.

— L'Intelligence artificielle générative (gen Al)

>
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est un domaine de I'lA qui se concentre sur la création de contenu nouveau et original. En
utilisant des modeles d'apprentissage avanceés, elle peut produire du texte, des images, de la
musique ou d'autres types de données qui semblent avoir été créés par des humains. Cette
technologie ouvre de nouvelles possibilités en matiere de création assistée par ordinateur, mais
souleve également des questions ethiques sur l'authenticité et la propriéte intellectuelle.

© Cegos - Tous droits réservés
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Définition Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep learning

Gen Al
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partir de 2012,
'|A surpasse
’homme dans

eaucoup des
aches
cognitives
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IS OUTPACING
HUMAN PERFORMANCE

Al performance across several
benchmarks - like image recognition,
reading comprehension, and language
understanding - has surpassed
human capabilities.

100 %

Human Performance

months sin
2010.

1998 2000 2004 2006
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3

Al developers
could run out of
high-quality data to
train th <

2012 2014 2016 2018 2020 2024 2026 2028

Source https://intelligence-artificielle.developpez.com


https://intelligence-artificielle.developpez.com
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Raison de ’accélération de I'lA

Puissance
des machines

Algorithmes
nb paramétres

Quantité de
données

apprentissage
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1941 : Z3 (Konrad Zuse) - Environ 1 opération par seconde

La machine Z3, créeée par Konrad Zuse, était I'un des premiers ordinateurs électroniques programmables
2022 : 1 milliard de milliards d'opérations par seconde

2025 : 100 milliards de milliards d'opérations par seconde (projet d'Elon Musk)

2030 : 1000 milliards de milliards d'opérations par seconde (projet Dell Intel)

Les Algo d’lA des années 2000 avaient typiquement autour d'un million de parameétres
AlexNet (2012) qui a relancé l'intérét pour les réseaux de neurones profonds, avait 60 millions de parameétres

VGG (2014) et ResNet (2015) ont poursuivi cette tendance avec respectivement 138 millions et 60 millions
de paramétres

La complexité a continué a augmenter avec des algos comme Inception (2015) et Transformer (2017), ce
dernier étant la base des modéles GPT suivants

GPT-1 (2018) a marqué un tournant avec 110 millions de paramétres, suivi par GPT-2 (2019) avec 1,5
milliard de paramétres

GPT-3 (2020) a réalisé un bond quantique a 175 milliards de parametres
Finalement, GPT-4 (2023) repousse les limites avec un trillion de paramétres

En 2014, environ 2 millions d'images étaient disponibles pour I'apprentissage

En 2024, ce nombre a explosé pour atteindre 100 milliards d'images, auxquelles s'ajoutent 1000 milliards
de mots, témoignant d'une croissance exponentielle des données disponibles pour entrainer des modeles
d'intelligence artificielle

10
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Chronologie de l’'intelligence artificielle

Début SE Machine Deep |A Générative

1960 : Début de I'lA

1980 : IA : Systémes Experts

2010 : IA predictive : machine learning,
deep learning

2020 : IA par Renforcement : Alphafold

2022 : |IA Générative : ChatGPT

o

= e e e e e e = |

Image créée avec Dall-E

1960 1980 1990 2010 2022

11
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I L'IA
demystifiée

L'IA aujourd’'hui c'est :

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

— Pas de conscience artificielle
— Pas de remplacement humain total

— Mais des outils puissants pour :
» Automatiser les taches répétitives
» Analyser de grands volumes de données
» Prédire a partir d'historiques

» Générer du contenu

=y xemple concret : Gmail

» Tri automatique des spams (classification)
» Suggestions de réponses (génération)

» Détection des urgences (analyse)

© Cegos - Tous droits réservés
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- Appl ications — Maintenance prédictive
2 — Contréle qualité visuel
concreétes 2025 q

— Optimisation processus

Production

Par fonction entreprise : — Segmentation clients avancée — Présélection CV

— Prédiction du churn — Prédiction turnover

— Personnalisation temps réel — Chatbot RH

13
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Les types d'IA Panorama pratique 2025

L'lA discriminative L'I|A générative

— Classifie et predit — Crée du nouveau
contenu

— Besoins : données
labellisées historiques — Besoins : grands
volumes de données

— Exemples :
‘ » Scoring crédit — Exemples:
(approuve / refuse) » ChatGPT (texte)

» Détection fraude

» Dall E (images)
(normal / suspect)

o _ » Copilot (code)
» Prévision ventes (chiffres)

14
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Machine Learning vs Logiciel

Le Machine Learning part des
donnees d’entrée et des
resultats attendus pour que
I'ordinateur decouvre lui-méme
les regles. L'algorithme «
apprend » a partir des exemples
et génere un programme
capable de traiter de nouvelles
données afin de produire de
nouvelles sorties.

o
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© Cegos - Tous droits réservés

La programmation traditionnelle
repose sur un schema simple : on
donne a l'ordinateur des données
d'entrée et un programme (les
regles ecrites par le developpeur).
L'ordinateur exécute alors ces
iInstructions et fournit un résultat.
Ici, toutes les regles sont définies
a I'avance par 'humain, et la
sortie est toujours déterminee par
le code.

15
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gy Le Machine

. — Le Machine Learning fonctionne comme
Learning

I'apprentissage humain : il apprend a partir
d'exemples. Imaginons un enfant qui apprend a
reconnaitre les chats :

» |l voit de nombreux chats (données d'entrainement)
» || identifie des caractéristiques communes (features)

» || apprend a reconnaitre un chat (modéle)

» || teste sa capacité sur de nouveaux chats (validation)

16
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Cycle de vie d’un projet de machine learning

Définition
du probleme

|

Collecte de
données

a

Régression /
Classification

F' 3

, Entrainement du
modele
‘ Non «— lauxderreur . Déploiement
acceptable ? P
|

o
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M Sources
de données

Vue d'ensemble
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Documents : Emails,
Rapports, Contrats
données non structurées)

Opérationnel : ERP,
CRM, SIRH (données
structurées)

Les 3 gisements
de données en
entreprise

Digital :
Web, Mobile, Réseaux
sociaux (données semi
structurées)

— Exemple concret :

» Pour analyser la satisfaction client

= ERP : historique achats
= CRM : interactions service client
= Digital : avis en ligne

© Cegos - Tous droits réservés
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M Exploration
rapide

La méthode
110 100

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

10 heures 100 heures

Explorer Analyser 10 000 Traiter 1M+
100 lignes lignes avec lignes avec
manuellement Excel outils spécialisés

Pour 100 lignes, chercher :

— Valeurs extrémes
— Formats inhabituels
— Incohérences évidentes

20
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Collecte
moderne

Architecture
type

— De la source au stockage

1. Captation :
= API, Connecteurs, ETL

2. Stockage :

= Data Lake (brut) — Data
Warehouse (propre)

3. Acces:

= Requétage SQL, Export fichiers,
API

© Cegos - Tous droits réservés

— Exemple : Collecte
données ventes

1. Temps réel :
= APl Shopify — Lake

2. Quotidien :
= Export SAP — Warehouse

3. Mensuel :
= Rapports consolidés

21
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Les 3 piliers de la collecte de données

— Pertinence
» Alignement avec les objectifs business
» Focus sur les données a forte valeur ajoutée

» Eviter la collecte excessive

— Qualite
» Définition claire des standards de qualité
» Validation a la source

» Procédures de controle

— Efficacité
» Automatisation des processus de collecte
» Optimisation des ressources

» Réduction des colts de traitement

55019,3.0,CURRENT, Bon pour publi © Cegos - Tous droits réservés
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Les méthodes de collecte

— Collecte active — Contréle maximal mais colt elevé
» Formulaires et questionnaires
» Saisie manuelle

» Capteurs et loT

— Collecte passive — Volume important mais qualité variable

» Logs systemes
» Trackers web

» Données transactionnelles

— Collecte hybride

» Combine les approches
» Validation croisée

» Enrichissement mutuel

55019,3.0,CURRENT, Bon pour publi © Cegos - Tous droits réservés
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La strategie d’échantillonnage (sampling)

— Pourquoi échantillonner ?
» Réduire les colts de collecte
» Accélérer le traitement

» Tester rapidement des hypotheses

— Les Méthodes
» Aléatoire simple : Chaque élément a la méme probabilité
» Stratifié : Respecte les proportions des sous-groupes

» Systématique : Sélection a intervalle régulier

— Points d'Attention

» Taille d'échantillon minimale

» Représentativité

» Biais potentiels

55019,3.0,CURRENT, Bon pour publi © Cegos - Tous droits réservés

24



< K
Gouvernance de la collecte

— Cadre Réglementaire
» Conformité RGPD
» Bases légales de collecte

» Durées de conservation

— Processus qualité
» Validation des sources
» Controles automatisés

» Gestion des anomalies

— Documentation

» Dictionnaire des données
» Procédures de collecte

» Tracabilité des modifications

55019,3.0,CURRENT, Bon pour publi © Cegos - Tous droits réservés
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Roles et responsabilitées

— Data Owner (Responsable Métier) Exemple Directeur Marketing pour les données clients

» Définit les regles métier et les priorités
» Valide les usages et droits d'accés
» Fixe les objectifs de qualité
— Data Steward (Garant Technique) Exemple : Architecte Data pour les schémas de
donneées
» Assure la qualité technique et la conformité
» Gére les métadonnées et la documentation

» Implémente les contrbéles automatisés

— Data Collector (Opérationnel) Exemple Commercial pour la saisie CRM

» Exécute la collecte selon les procédures
» Applique les contrbles qualité

» Remonte les anomalies

26
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Types de données et pieges associés

Dates :

— Formats multiples
(FR, US, ISO)

— Fuseaux horaires
melanges

— Années sur2ou 4
chiffres

REF-Gr_00055019,3.0,CURRE‘ur publi

Texte :

— Accents et
caracteres spéciaux

— Casse incohérente

— Abréviations
variables

© Cegos - Tous droits réservés

Numeériques :

Séparateurs
décimaux (,/.)

Unites mélangées

(€/9)

Arrondis différents

27
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Il Validation des
données

Les données sont-
elles cohérentes ?

Exemple : Pas de
date de livraison
avant date
commande

Approche pratique
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Regle des 3V

Les données sont-
elles complétes ?

Exemple : 90 % des
ventes doivent avoir
un code produit

Validité

Les données sont-elles exactes ?

Exemple : Prix unitaire x Quantité =
Montant total

28
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- Fréquence de — Ventes magasins
CO"eCte —  Stock produits

— KPIs opérationnels

Temps reel Quotidien

(secondes)

Impact business | - Reporting financier
- Fraude bancaire — Analyse performance

— Monitoring production _  Tableaux de bord

— Trading algorithmique stratégiques

29
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— Equation simple : Cot total =
» CoUlt technique (stockage, traitement)
» Colt humain (collecte, maintenance)
» Colt opportunité (données manquantes)

»Valeur générée (décisions, optimisations)

— Exemple : Collecte données clients
» Technique : 10K €/ an
»Humain : 0.5 ETP = 30K €/ an

» Opportunité : 50K € ventes manquées

Couts cacheés
de la collecte

“ © Cegos - Tous droits réservés

»Valeur : 200K € upsell — ROI positif malgré codlts importants
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Quick wins collecte de données

Former les .
- Standardiser
utilisateurs aux .
la saisie avec des
bonnes . ,
) listes déroulantes
pratiques

Top 5 des
actions
: Mettre en place
rapides
P des contrbles de
cohérence

simples

Créer des tableaux
de bord de qualité
basiques

Documenter la signification
de chaque champ
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Gains typiques :

— 60 % d'erreurs de saisie

— 40 % de temps de
nettoyage

31
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. De la Collecte
a la Préparation

Les meilleures données du
monde sont inutiles si elles
ne sont pas correctement
préparées pour l'analyse

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

— Ce que nous avons vu
» Les sources de données
» Les méthodes de collecte

»La gouvernance et les réles

— Ce qui nous attend
» e nettoyage des données
»L'enrichissement

» La validation qualité

© Cegos - Tous droits réservés
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Preparation
des données




— L'analyse des données est le nouveau
moteur de la performance entreprise

© Cegos - Tous droits réservés
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Reéalité du terrain

— Temps consacreé a la préparation des données : en moyenne, 45 %
du temps des data scientists est dédié a la préparation des données
(source : Anaconda).

— Cout des erreurs de données : les grandes entreprises peuvent perdre
jusqu'a 15 millions d'euros par an en raison d'erreurs de données
(source : Gartner).

— Taux d'échec des projets data : environ 76 % des projets data echouent
en raison de données mal preparées (source : McKinsey).

— Amélioration de la performance commerciale : un nettoyage efficace des
données peut entrainer une augmentation de 23 % de la performance
commerciale (source : Harvard Business Review).

35
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Erreurs

| ourantes
¢ jconcrétes

— Exemple 1 : Fusion echouée AVIS/AVISE
dans base client = doublon

— Exemple 2 : Date au format US vs EU =
commandes mal datées

— Exemple 3 : Codes postaux sur 4 digits =
geolocalisation impossible. Solution pour
chaque cas presenté avec impact business
reel.

36



Qualité des

donneées

Mesures
concretes
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— 3 Metriques essentielles
a suivre :

1. Complétude :
= % de champs remplis
(minimum 95 %)

. Exactitude :
= % de valeurs correctes
(objectif 99 %)
. Cohérence :

= % de regles métier respectées
(objectif 100 %)

— Exemple : Base clients
Telecom

1. Avant nettoyage :
=82% 90% 95%

2. Apres nettoyage :
=98% 99% 100 %

3. Impact :

= +15 % de ventes croisées



— Méthode CARD : Correction,

Agregation, Restructuration,
Dédoublonnage

» Correction : « Strallbourg » — « Strasbourg »,
« 75000 » — « 75000 »

» Agregation : Regrouper les achats par
client/mois plutét que par ticket

. ( »Restructuration : Séparer « NOM Prénom » en
' deux colonnes

Nettoyage » Dédoublonnage : Identifier les clients uniques
i . malgre les variantes
‘en pratique

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi
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Techniques d'enrichissement

— Internal matching :

» Fusionner les données CRM/ERP/SIRH Exemple : Ajouter historique SAV aux données
commerciales

— Données externes :

» APls gratuites utiles Exemple : Code postal — données démographiques INSEE

— Web scraping :

» Enrichir avec données concurrentielles Exemple : Prix du marché pour positionnement
produit

39
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~ Tests qualité — Checklist a appliquer systématiquement :
minimum » Aucune valeur aberrante (ex. : age > 150 ans)

» Formats cohérents (dates, montants, codes)

» Totaux cohérents (CA mensuel = 2 CA quotidien)

» Regles métier (remise max = 50 %)

40
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O R f u . Google refine  movies  porma Open... | Export~ | Help
pe n e I n e [ | Facet/ Filter  Undo / Redo 24 44 rows Extensions: Freebase v
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https://youtu.be/B70J_H_zAWM

— Installer OpenRefine

» https://openrefine.org

» Ouvrir OpenRefine — Create Project — importer
clients_ventes_final.csv

» Vérifier 'apercu — Create Project (en haut a droite).

» Reperes : barre bleue = nom du projet, panneau gauche =
Facet/Filter, tableau au centre.

Activité
30 min

42

© Cegos - Tous droits réservés


https://openrefine.org

Activité
30 min

— Cartographie rapide des erreurs
» Sur les colonnes Nom, Ville, Produit, Email :
»Fleche v (en-téte) — Facet — Text facet.

» Observer : casse (PARIS/Paris), variantes (plan c¢/Plan C),
possibles doublons d’email.

»But : reperer avant d’'agir.

© Cegos - Tous droits réservés
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— Normaliser les Villes
» Ville — fleche v — Facet — Text facet.
»Dans la liste a gauche :

» Cliquer edit en face des valeurs (ex. PARIS — Paris,
Strallbourg — Strasbourg).

» Option : fleche v Edit cells — Cluster and edit...

» Méthodes : fingerprint, ngram-fingerprint — Merge selected
& re-cluster.

» But : homogeneéiser rapidement.

Activité
30 min

44
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OperTRefine

Activité
30 min

— Corriger les Produits
» Produit — Facet — Text facet.
» Unifier ;: Edit cells — Common transforms — To lowercase

» Corriger : Produit — Edit cells — Transform...

= value.replace("plan","formule")

© Cegos - Tous droits réservés
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— Préparer la colonne Nom

» Edit column — Split into several columns... (séparateur =
espace, limit = 2) - Nom1 (prénom) / Nom2 (nom).

» Nom1 puis Nom2 — Edit cells - Common transforms —
To lowercase.

» Option : Cluster & edit pour corriger trémas/accents proches
(Maller/Muller).

Activité
30 min

46
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Activité
30 min

— Dates : conversion directe

» Date_ Commande — Edit cells - Common transforms —
To date.

» Veérifier via Facet — Customized facets — Facet by type =
date uniquement.

» Option d’'affichage : Edit cells — Transform... —
value.toString("yyyy-MM-dd").

»But : dates ISO propres.

47
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Activité
30 min

— Montants : 3 clics no-code

»1. Supprimer espaces : Edit cells — Replace... —
Replace

» Find: \s (cocher regex), Replace: (vide) — OK

»2. Virgules — points : Edit cells — Transform... —
Replace

»Find: ,, Replace: . —» OK

» 3. Nombre : Common transforms — To number

»\Veérifier : Facet by type = number.

© Cegos - Tous droits réservés
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— Codes postaux & Emails

» Code_Postal :

= Facet — customized facets —Text length facet — repérer les 4 chiffres
= Filtrer sur “4”

= Edit cells — Transform — value + 0

= Veérifier longueur = 5

» Email : Facet - Custom text Facet:

»if(value.contains("@"),

if(value.contains("."), "Valide", "Invalide"),
"Invalide")

Activité »But : préparer le dédoublonnage fiable par email.

30 min
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— Dédoublonnage par Email

» Email — Facet — Duplicates facet (si dispo) — cliquer
true.

»Sélection : en-téte de la colonne de sélection (a gauche) —
Select all.

» Barre au-dessus du tableau — All - Remove duplicate
rows.

» Effet : garde la 1re occurrence de chaque email, supprime
les copies exactes visibles.

Activité
30 min
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— Contréles finaux & Export
» Facets rapides :

» Facet by type : date sur Date_ Commande, nhumber sur
Montant.

» Text facet : Ville, Produit — plus de variantes surprises.
» Email : aucun doublon restant.
» Undo/Redo : remonter si besoin, garder un instantané.

» Export : Export - Comma-Separated Value (.csv) —
dataset propre.

Activité
30 min
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D

— Science d'extraction de connaissances a partir
de grands volumes de données par 'analyse

automatique des patterns, tendances et
relations cachées.

— En pratique :

» Exploration : découverte de structures dans les données

» Prédiction : identification des relations pour anticiper des
comportements

» Segmentation : regroupement d'observations similaires
-Data Mlnlng » Détection : identification d'anomalies et événements rares
—

— Finalité : Transformer les données brutes en
insights actionnables pour la prise de décision.
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~ Les outils — Pour commencer

CIU'“ vous faut »Excel suffit jusqu’a 1 M lignes
— Pour collaborer :

» Google Sheets permet le travail en équipe

— Pour industrialiser :

» Orange Data Mining offre puissance sans code

— Pour scaler :

» Dataiku / Databricks / Snowflake / DataRobot gérent les
grands volumes

53

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi © Cegos - Tous droits réservés



— Installer Orange Data Mining

» https://orangedatamining.com/download/

» Télécharger :
https://www.kaggle.com/competitions/titanic/data?select=train.

CSVv

Data Dictionary

Variable Definition Key
survival Survival 0=No,1="Yes
pclass Ticket class 1="1st, 2= 2nd, 3= 3rd
Sex

Ag Again ye

Act L . < slbsp # of siblings | spouses aboard the Titanic

Ivite
& parch # of parents [ children aboard the Titanic

30 min
ticket Ticket number
fare Passenger fare
cabin Cabin number
embarked Port of Embarkation C = Cherbaurg, Q = Queenstawn, 5 = Southampton

54
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https://orangedatamining.com/download/
https://www.kaggle.com/competitions/titanic/data?select=train.csv
https://www.kaggle.com/competitions/titanic/data?select=train.csv

Activité
30 min

— Etape 1 : Chargement des données
1. Ouvrir Orange Data Mining
2. Ajouter widget « CSV Import »
3. Depuis Titanic charger train.csv

4. Typer les données

1. Quelles sont les discrétes ? => categorical
2. Quelles sont les données numériques ? => numeric
3. Quelles sont les données textuelles ? => text

© Cegos - Tous droits réservés
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— Etape 1 : Typer les données
» Categorical : Survived, Sex, Embarked, Pclass
» Numeric : Passengerld, Age, SibSp, Parch , Fare,

» Text : Name, Cabin, Ticket

Encoding  Unicode (UTF-8)
Call delimiter  Comma
Quote charactar " [ -]
Wumber separators: Grouping: B Decima: . a

Columntype  Categorical

o L C | @ 4 LI C | s 0 & 0 7 0

1 Passengerid Survived Pclass Mame Sex Age SibSp Pe
2 140 3 Braund, Mr. ... male 22 1
3 21 1 Cumings, Mr.. female 38 1
a 31 3 Heikkinen, ..  female 26 [v]
E 41 1 Futrelle, Mrs.... female a5 1

] n V &

] 50 3 Allen, Mr. ... male 36 ]
Act I V I te 7 [} 3 Moran, Mr. . male [i]
B 7o 1 McCarthy, M. male 54 4]
- ] 20 3 Falssan, ... male 2 k]
30 m I n 10 21 3 Johnson, Mr...  female 27 0
n o1 2 Nasser, Mrs. ... female 14 1
12 11 3 Sandstrom, ... female 4 1
12 12 1 1 Bonnell, Miss... female 68 1]
14 130 3 Saundercock.. male 20 (4]
16 14 0 3 Andersson, ... male 39 1
16 15 0 3 Vestrom, Mis... female 14 [\]
7 1% 1 2 Hewlatt, Mrs.  female 85 0
] 170 3 Rice, Master,.. male 2 4
./ RE] iliams e [4]

Reset Restore Defaults Cancel “
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— Etape 2 : Visualiser les données
1. Connecter a « Data Table » et « Feature Statistics »

2. Observer les colonnes :

1. Quelles sont les données incomplétes ?
2. Quelle sont les données utiles ?
3. Quelle est la cible (target) ?
4. Astuce : mettre temporairement les données « text » en « categorical »
pour compter les valeurs manquantes dans Feature Statistics (CSV File
Import > Import Options)
Data
Activité i
30 min CSV File Import O% Data Table
'
- | |

Feature Statistics

57
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Activité
30 min

— Etape 2 : Visualiser les données

[ ] (] Feature Statistics

Name Distribution Mean Mode Median Dispersion Min. Max. Missing v
Cabin 4.9 687 (77 %)
Age 29.6991 28 0.48878 0.42 80 177 (20 %)
Embarked S 0.76 2 (0 %)
Passengerld 446 1 446 0.576703 1 891 0 (0 %)
Survived 0 0.666 0 (0 %)
Color: None
?2 B | e E» [12

LA T
58
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Activité
30 min

— Etape 2 : Visualiser les données

Colonne

ticket

cabin

name

passengerld

Ne pas garder ?

Skip

Skip

X comme Feature, Meta

X comme Feature, Meta

Pourquoi ?

Trop de valeurs uniques, sans signification
catégorielle. Exemple : A/5 21171 n'a pas
de structure exploitable sans traitement
spécifique. Trop bruité pour la visualisation
ou le ML.

Données trés manquantes (~80%) + grande
variabilité (ex: C85, E46). Pas utilisable sans

un gros travail de nettoyage/encodage.

Trop spécifique a chaque passager, mais
utile pour lecture humaine. Ne doit pas étre
utilisé dans les modeéles ou visualisations.

Simple identifiant (1, 2, 3...) & aucune valeur
explicative. Sert juste a retrouver un
passager.

© Cegos - Tous droits réservés
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— Etape 2 : Définir la target et les features

1. Connecter a « Select Columns » a CSV File Import

[ ] [} Select Columns

Ignored (2) Features (7)

Filter Filter

Ticket Pclass
Cabin Sex
Age
@ SibSp
Parch
Fare
Data Table Embarked

CSV File Import I". Target (1)

-uill
9 Survived
>,

Feature Statistics Metas (2)

Name

Activité (v pesangers
30 m i n Select Columns

Reset Ignore new variables by default

2 B ‘—:ﬂsgu- [3 8917
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Activité
30 min

— Etape 3 : Preprocess

» Certaines colonnes (notamment Age) ont des valeurs
manquantes, ce qui peut géner :

= Les visualisations (Box Plot, Scatter)
= Les algorithmes de machine learning

» Connecter « Impute » a « Select Columns »

= Age — moyenne ou médiane
= Embarked — drop

» Connecter « Data Table » et vérifier

= Quelle valeur a remplacé les valeurs « Age » manquantes ?
= Combien de row par rapport au départ ?

© Cegos - Tous droits réservés
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Activité
30 min

— Etape 3 : Preprocess

o M

O’b
Data Table
o%
CSV File Import I"'
. | |
o)
%

Feature Statistics

)

Select Columns Impute

© Cegos - Tous droits réservés
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Data Table (2)

L
Dafault Mathod
D Don't impute
Average/Most frequent
As a distinet value

Fixed wvalues; numeric variables:

Individual Attribute Settngs

Age - average
Sib5g

IEEE6B68EE :;

Embarked -= drop

7 B | Xan)- [ e

Impute

Model-based Imputer (simple tree)
Random values
Remove instances with unknown values

, tirme:

Restare All to Default
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Act|V|té
30 min

— Conclusion et partage
» Discuter des découvertes principales
» Quels facteurs semblent les plus importants ?

» Quelles autres questions cela souléve ?

© Cegos - Tous droits réservés
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/ — Ce que nous avons vu
» Des données propres
» Des formats standardisés

»Des contrdles qualité

— Ce qui nous attend
» Donner du sens aux données
» Créer des visualisations impactantes

» Communiquer efficacement les insights

De la preparation
W7, /A lavisualisation

"".-'-r i
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e Visualisation
des données
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Ny Pourquoi — Les 3 objectifs :
visualiser ? » Explorer — Comprendre les données
» Expliquer — Communiquer les insights

» Engager — Déclencher des actions

— Impact :

» Gain temps analyse

» Aide a la mémorisation

» Augmentation adhésion décisions
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— Top 5 des pieges a éeviter :
1.

Camemberts 3D illisibles
Avant Apreés

Axes tronqués trompeurs
Couleurs sans logique
Trop d'informations

Pas de contexte

67
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™ Choisir le bon Regles simples :
graphique >Comparaison — Barres

» Evolution — Ligne
» Composition — Aires
» Distribution — Histogramme

» Relations — Scatter plot

Test rapide :

Si vous devez expliquer le
graph plus de 30s, changez
de format

T
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Orange Data
Mining

Activité
45 min

— Etape 4 : Distribution
» Connecter « Distributions » a « Impute »
= Combien de passagers ont survécu ? Est-ce une minorité ou une
majorité ?
=Y a-t-il plus d’hommes ou de femmes ?

= Quelle classe est la plus représentée ?

= Quelle est la tranche d’age la plus représentée ? Y a-t-il des
enfants ?

= Est-ce que la majorité des passagers ont payé cher ou peu cher ?

© Cegos - Tous droits réservés
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— Etape 4 : Distribution
» Connecter « Distributions » a « Impute »

» En activant “Cumulative Distribution” et “Split by: Survived”
dans le widget Distributions :
= La plupart des enfants ont-ils survécu ?

= Les passagers ayant payeé un tarif plus élevé avaient-ils plus de
chances de survivre ?

= Quelle classe a le plus contribué aux survivants ?
= Quelle proportion des femmes a survécu comparée aux hommes ?

i 1 i
M ; IR

Activité

45 min

70
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Orange Data — Etape 5 : BoxPlot (Boites a moustaches)
M | ning » Connecter « BoxPlot » a « Impute »

= Les survivants étaient-ils plus jeunes ?

= Les passagers de 1ére classe ont-ils payé plus cher ?
= Les survivants ont-ils payé un tarif plus éleveé ?

= Y a-t-il une différence d’age selon le sexe ?

Moyenne + écart-type

Minimum Q1 Q3 Maximum

B 1 i
M ; IR

- - 1 lj'lie'diane l l
" mg ” 0: 30.4151 + 12.4460
Activité |
45 min ) - - . ! sedsor 3
+ 3557 > S0% " 259 23 29.6991 35
des valeurs des valeurs des valeurs

Médiane

7
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Orange Data — Etape 6 : Correlations
Mi ning » Connecter « Correlations » a « Impute »

sue Corristians LLI Lecture des résultats
Prarscn comelation a
(AN comisingtions] -] Corrélation (r)  Variables comparées Interprétation pédagogique
P +0.415 Parch [SibSp s Corrélation modérée : voyager en
A : SkSp famille implique fréres/soeurs/parents
Fare - Panch
doe : Parch -0.232 Age [ SibSp ( Plus I'Age augmente, moins on voyage
Fore - S avec fréres/sceurs
Aga : Firw

Pansangand - Skip
+0.218 Fare [Parch 6 Légére corrélation : familles paient

[T — souvent un peu plus

Lk [ M J
- T
Activite
+0.161 Fare /SibSp 6 Familles avec fréres/sceurs paient un peu

45 min

T B | e [5enzine

-0.178 Age [ Parch (, Adultes voyagent moins avec enfants

< %0.10 Age [ Fare, Pclass, etc. Corrélations trés faibles, peu interprétables

72
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{7
k

Activité

45 min

— FEtape 7 : Scatter Plot

» Connecter « Scatter Plot » a « Impute » :

= Activer Jittering
= Color : Survived
= Shape : Survived

» Est-ce que voyager en famille améliore les chances de
survie ? ( SibSp vs Parch)

» Est-ce que le prix du billet refléte la classe et la survie ?
(Fare vs Pclass)

© Cegos - Tous droits réservés
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o{=Jo Jo

Beyond
knowledge

Le Machine
Learning




< K
Machine Learning (Rappel)

General programming vs. Machine Learning

Input Program Input Output

Traditional Machine
Programming Learning

Output New Input—’Program—’New Output

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi © Cegos - Tous droits réservés
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Les algorithmes essentiels

— Top 5 des algorithmes business :

— Attribue une catégorie — Analyse de tendances
— Exemple : Segmentation client — Exemple : Prévision stock
— Métrique : % précision — Meétrique : Erreur prévision

Régression Classification Séries Recommandation

temporelles

— Prédit une valeur — Regroupe les similaires — Suggere des options
— Exemple : Prévision CA mensuel — Exemple : Comportements d'achat — Exemple : Produits associés
— Meétrique : Erreur moyenne (RMSE) — Meétrique : Cohésion groupes — Meétrique : Taux de clic

76
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>

— Meéthodes supervisees — Méthodes non supervisées
SaLalre ;"%;:; (29)
s [L L -
k‘r’}%ﬁ’ a 4 = —.
ok s L. 5 —— i -N :‘E__:'

Méthodes ? 3 &
supervisées / '

non .

- X1 age
supervisées
L'apprentissage supervisé L'apprentissage non supervise
- Exemple utilise des données étiquetées travaille avec des donnees non
(avec réponses connues) pour étiquetées pour découvrir des
entrainer des modéles qui structures ou des patterns

prédisent des résultats. intrinseques.

77
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Deux grandes familles de méthodes

Méthodes supervisées Méthodes non supervisées

Classification Clustering

— Reconnaitre des chiffres, images, — ldentification segment de marché
classification binaire _ Découverte de pattern

Regression Réduction de dimension

— Prédire : Régression y = f(x), ventes, churn ] _ .
Détection des anomalies

‘ N Y \ Y

78
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Machine Learning

Classification vs Regression

Regression

What is the temperature going to

be tomorrow?
777

PREDICTION

Fahrenheit T T v T T T T T T T T T T T T T T v T T T T T 1
DF 8 <40 30 20 10 0 0 2 30 40 5 60 X0 80 95 100 10 120 130 WO 130 160 VO W0 190 20 210 20 Z0

Classification
Will it be Cold or Hot tomorrow?
PREDICTION
COLD w
—
T T T T TR T N R T
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Machine Learning : superviseé

Apprentissage supervisé (Supervised Learning)

Développer un modéle prédictif basé a la fois sur les données d’entrée et de sortie.

samples

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

features target
type # rooms surface public trans
(category) (int) (float m2) (boolean) (float k€)
Apartment 3 50 TRUE 450
House 5 254 FALSE 430
Duplex K 68 TRUE 712
Apartment 2 32 TRUE 234

© Cegos - Tous droits réservés

80



il < K >
Machine Learning : non supervisé

Apprentissage non supervisé (Unsupervised Learning)

But : Regrouper et interpréter les données uniquement a partir des données d’entrée (input data).

features
type # rooms surface publlc trans sold
(category) (int) (floatm2)  (boolean) (loat k;
Apartment 3 50 TRUE g
w % ¥
@
g— House 5 254 FALSE
S
Duplex 4 68 TRUE

Apartment 2 32 TRUE

81
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Machine Learning: Jargon

Les features (caractéristiques) peuvent aussi étre appelées input, X, variables.

La target (cible) peut aussi étre appelée output, y, label, classe.

Les samples (échantillons) peuvent aussi étre appelés rows (lignes) ou observations.

features target
type # rooms surface public trans sold
(category) (int) (float m2) (boolean) (float k€)

” Apartment 3 50 TRUE 450
Q

g— House 5 254 FALSE 430
o
0

Duplex 4 68 TRUE 712

Apartment 2 32 TRUE 234

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi © Cegos - Tous droits réservés
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— En équipe proposez une definition courte des
algorithmes de Machine Learning suivants :

» Régression linéaire

» Régression logistique
»Arbre de décision

»Nalve Bayes

» Réseaux de neurones

» K Nearest Neighbors (KNN)

» K Means — Nuées dynamiques

— Vous pouvez utiliser les sources que vous
souhaitez

‘ © Cegos - Tous droits réservés

Définitions
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Ny Les algorithmes
du Machine
Learning les
plus utilisés

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

Reégression lineaire :

» Modéele qui établit une relation linéaire entre variables indépendantes et
une variable dépendante continue. Prédit une valeur numérique en
trouvant la meilleure droite (ou hyperplan) minimisant I'erreur entre
prédictions et valeurs réelles.

Reégression logistique :

» Modele de classification qui utilise une fonction logistique pour estimer la
probabilité qu'une instance appartienne a une classe. Idéale pour les
problémes binaires, mais extensible au multiclasse.

Arbres de décision :

» Structure hiérarchique qui divise les données selon des régles de
décision (si-alors) basées sur les caractéristiques. Facile a interpréter
visuellement, modélise des relations non linéaires et gere naturellement
différents types de données.

Nailve Bayes :

» Algorithme probabiliste basé sur le théoréme de Bayes qui suppose
l'indépendance entre les caractéristiques. Rapide, efficace pour les
grands ensembles de données et particulierement adapté au traitement
de texte et a la classification d'emails.

84
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Ny Les algorithmes _ Réseaux de neurones :

du Machine » Modeles inspirés du cerveau humain composeés de couches
) de neurones interconnectés. Capables d'apprendre des
Lea rnlng |es représentations complexes a partir des données pour
e, diverses taches comme la classification d'images ou le
plUS utilises traitement du langage naturel.

— K Nearest Neighbors (KNN) :

» Classifie un point en fonction des classes des K points les
plus proches. Mémorise les exemples d'entrainement et predit
selon le "vote majoritaire” du voisinage. Simple mais puissant
pour les relations complexes avec suffisamment de données.

— K Means — Nuées dynamiques :

» Algorithme de clustering qui partitionne les données en K
groupes en minimisant la distance entre les points et le centre
de leur cluster. Rapide et efficace pour de grands ensembles
de données, mais nécessite de spécifier le nombre de
clusters a l'avance.

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi © Cegos - Tous droits réservés
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~ Les algorithmes _ Régression lingaire : https://youtu.be/PaFPbb66DxQ
du Machine — Régression logistique : https://youtu.be/yIYKR4sgzI8
Learning les — Arbres de décision : https://youtu.be/ L39rN6gz/7Y
plus utilises _ Naive Bayes : https://youtu.be/O2L 2Uv9pdDA

— Réseaux de neurones :
https://youtu.be/CqOfi41LfDw

— K Nearest Neighbors (KNN) :
https://youtu.be/HVXimeOnQel

— K Means — Nuées dynamiques :
https://youtu.be/4b5d3muPQmA

86
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Data Mining
R
y

Activité
30 min

— Etape 1 : Visualiser les données

lceCreamData.csv
0%.‘@ ]
o Data Table
CSV File Import : III.

Distributions

.
)

[ ]
[ ]
o'

Scatter Plot

Feature Statistics
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Data Mining‘
L

Activité
30 min

— Etape 1 : Visualiser les données
lceCreamData.csv

ariasle

Distributions

BBBBB

i
H

........

Fitned distribmion Hormal [=]
g

Show cumulative distrbution

5
20k
P18
JF |
aaaaa 1 1ok
smanth n 1
mmmmm :
Cxaurns 5._
Spithy (Mo} a I I I
+ i [l
s L
[] & 10 1 ES 40 45

L L
5 ] 26 30
Tasrgaitics

Beatle Fl

.........

S g e

Yrpmwen
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‘Data_l\ilining‘
R
y

\

5 g
rJ 3 - _I-"-:-|

Activité
30 min

=

— Etape 2 : Régression Linéaire

. Coefficients o D
7 Data Table (1)
. m Linear Regressin:
Select Columns o, §
CSV File Import (1) oy y
it
Test and Score
[ ] [ ] Select Columns
f(x) =ax+Db
Trouver le coefficient
directeur (a) et 'ordonnée (b)
e
Reset Ignore new variables by default

? B | #l600)- [ 6001
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— Etape 2 : Régression Linéaire

4 [ NON Data Table (1)
1 Info name coef
2 instances (no missing data) 1 intercept 44.8313
1feature 2 Temperature 21.4436

No target variable.
1 meta attribute

Variables

Show variable labels (if present)
Visualize numeric values
Color by instance classes

Selection

Select full rows

Activité
30 min
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. Evaluer — Tout comme un €léeve passe des examens pour
un modeéle évaluer ses connaissances, un modele de ML
doit étre evalue avec des metriques précises

— Ces métriques nous permettent de :
» Mesurer objectivement la qualitée des predictions
» Comparer différents modeéles entre eux

» Détecter les problémes (biais, sur apprentissage)

» Suivre I'évolution des performances dans le temps

91
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W Vétriques pour
la regression

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

P> <

dependent variable

minimize errors

© Cegos - Tous droits réservés

Independent variable

» X
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W Vétriques pour
la regression

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

—Regression linéaire

MSE (Mean Squared Error - Erreur quadratique moyenne)

Définition : Moyenne des carrés des écarts entre prédictions et
valeurs réelles

Valeur cible : Aussi proche de 0 que possible (pas de valeur
absolue standard car dépend de I'échelle des données)
Interprétation : Plus la valeur est faible, meilleur est le modele

N
MSE : )2
—Nél(}z V)

=

93
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W Vétriques pour
la regression

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

—Regression linéaire

RMSE (Root Mean Squared Error - Racine de I'erreur
quadratique moyenne)

Définition : Racine carrée du MSE, dans la méme unité que la
variable cible

Valeur cible : Aussi proche de 0 que possible
Interprétation : Représente I'écart-type des résidus du modele

| N
1
RMSE = VMSE = EZ(}!,- — §)2
1=1

94
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il < K

W Vétriques pour
la regression

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

—Regression linéaire

MAE (Mean Absolute Error - Erreur absolue moyenne)
Définition : Moyenne des valeurs absolues des écarts
Valeur cible : Aussi proche de 0 que possible

Interprétation : Moins sensible aux valeurs aberrantes que le
MSE/RMSE

N

1 ﬁ

MAE =2 |y~ 9|
i=1

© Cegos - Tous droits réservés



il < K

W Vétriques pour
la regression

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

—Regression linéaire

R? (Coefficient de détermination)

Définition : Proportion de la variance expliquée par le modéle
Valeur cible : Entre 0 et 1, avec > 0.7 généralement considéré
comme bon

Interprétation : 0.8 signifie que 80% de la variance est expliquée
par le modele

© Cegos - Tous droits réservés
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— Etape 3 : Test s (]

0 a\_’b () ]

D Data Table (1)

Linear Regression

i
. )
File %?
o) [
Q‘? ~
)
®
Test and Score
» L ] Test and Score
© Cross validation Mol MSE RMSE MAE MAPE A2 ~
Number of folds: 5 B Linear Regression  628.4.. 25,069 19,665 0.052 0.980
Stratified
Activité
Repeat trainftest: 10 B
3 O m i n Training set size: 66 % B
Stratified
Leave one out
Test on train data
Test on test data
© Cegos - Tous droits réservés | £ 2l | Flse0i-1m1- 3 50011%500 | Stratification is ignored for regressian




— Etape 3 : Test

4 R
. - _ , _ jeu
jeu cross validation —— jeu d'apprentissage d'evaluation
A y
-
' ™y r N
. . i , . jeu
modele > jeu test jeu d'apprentissage d'apprentissage scared
A A L o
4 R o ™
modéle — Jeu jeu test Jeu score2 - Mwenr;ilﬁs core)
d'apprentissage d'apprentissage autre metriques
e, A L A
jeu
Act i V i t é modéle d'apprentissage | jeu d'apprentissage jeu test scored
30 mi i
Source : https://collonvillethomas.wordpress.com 98
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'"I

Activité
30 min

[

[

File (1) —

ur,

Load Model
© Cegos - Tous droits réservés

— Etape 4 :

File
<?
o 2
g
ih.
s
Distributions o
Scatter Plot

Prédiction

4 ==
Save M@edel 7-0(&
&
X4
o & Data Table (2
2Data Table & @
o (Jo
.. L]
O,Axa () °
Linear Regression
-
(]
=)
=
[}
i PFEdfctFOns > Data
-
Test and Score Predictions

Data

Predictions (1)

Selected Predictions =
3

Data B

Save Data

99



— Etape 4 : Prédiction

1D ata_ M i n i n g Y Predictions (1)
4 “1 '
. 1 i

\

Restore Original Order

Linear Regression Temperature
1009.79 45
688.14 130
o 473.704 20

259.268 10
152.05 5

5 g
rJ 3 - _I-"-:-|

a A WM =

Activité
30 min

?2 B|Hsie Bsisi-

100
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Il < K >

Régression Linéaire vs Regression Logistique N

La est La poursuit
utilisée pour prédire une valeur un objectif difféerent : résoudre des
numeérique continue. Elle etablit problemes de , en
une relation entre des variables predisant une probabilite
explicatives (features) et une d'appartenance a une classe. Elle
cible (target), en ajustant une transforme la combinaison linéaire
droite (ou un plan en multivarie) des variables par une fonction

‘ qui minimise l'erreur entre sigmolide qui ramene le résultat
predictions et valeurs réelles. entre O et 1.

101
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Il < K >

Régression Linéaire vs Régression Logistique N

Linear Regression Logistic Regression

Y-Axis

102
REF-GI‘_00055019,3.0,CURRE‘UT publi © Cegos - Tous droits réservés



Orar_lg Data
Mining |

=,
5
i A

t_ y

J

- -t
Activité
30 min

— Regression Logistique

» Télécharger et analyser: student_performance.csv

© Cegos - Tous droits réservés
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Data Mining
S

t_ L 5

Activité
30 min

— Etape 1:

© Cegos - Tous droits réservés

Visualiser les données

0?2

% Data Table
®

CSV File Import

Distributions

ered

Scatter Plot

104



— Etape 2 : Définir les colonnes

Coefficients -

Data
0?° A @

EYE Mining‘
R
y

-
(o]
. 1 Logistic Regression | % Data Table (1)
Oa;a <
Select Columns
CSV File Import A
Test and Score
. ® Select Columns
lynored Features {18}

Filter

B Teacher_Quality
Schaol_Type

@ Faer_influence
B Ehysical_Activity

Learning_Disabilities
[ ] y 4 @ Parental_Education_Level
ACt I V I te @ Distance_from_Home
@ cender

30 min

@ Ferformance

Metas

Raset lgnore new variables by default

2B |-E|EE|:I?|- = g807 18

105
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— Etape 2 : Régression Logistique

Coefficients -
oo L]
* @

Data @

% Data Tabl
Logistic Regression |3 ata Table (1)

s %
Select Columns
CSV File Import A
Test and Score
® Logistic Regression
Name
Logistic Regression
Regularization type
Activité

Ridge (L2) &
Strength:

Weak

Strong
C=1

Balance class distribution

© Cegos - Tous droits réservés

B | 3]6607|- S 4s|@m|@
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— Etape 2 : Régression Logistique

ese Data Table (1)
Irfa name Pass =
44 instances (no missing data) 4 Parental_lnvolvemant=High 1.7na7
:lrfa?gr:l e anl 7 Access_to_ResourcessHigh 16846
1 meta attribute 33 Leanning_Disabilities=No 1.20423

23 Teascher_Quality=High 1.29074

L 37 Parental_Education_Level=Postgraduate 1.24587
Show variable labels (if present) 14 Motivation_Level=High 115969
Visualize numeric values 31 Peer_Influence=Positive 104742
{8 Color by instance classes 41 Distance_from_Home=Near 1.0159
Selection 19 Tutoring_Sessions 0.98459
Selact full rows 20 Family_Income=High 0.923685
18 Intermet_sccess=Yes 0.918004

2 Hours_Studied 0.695794

11 Extracurricular_Activities=Yes 0.564466

32 Physical_Activity 0.658218

3 Attendance 0.487374

a0 Distance_from_Home=hioderate 0.425584

6 Parental_lnvolvement=bMedium 0.386547

% Motivation_Level=Meadium 0.319

8  Access_to_Resources=Medium 0.268125

4z Distance_from_Home=LUnknown 0.20629

13 Provious_Scores 0115379

44 Gender=hale 0.07443

22 Family_Incomes=ed um 0.0700737

28 School_Type=Public 00669341

12 Sleep_Hours 0.0622684

27 School_Type=Private 0.051215

43 Gender=Female 0.0437191

36 Parental_Education_Level=College -0.0151117

A H 1 4 36  Parental_Education_Level=Unknown -0.0305046
C I V I e 25 Teacher_Quality=Medium -0.0523784
a0 Peer_influence=MNeutral =0.145237

& Teacher_Quality=Unknown -0.20893

10 Extracurricular_Activitiss=Mo -0.446317

n
30 m I n 28 Peer_Influence=Negative -0.784033
-0.700855

17 Internet_Access=No

21 Family_Income=Low -0.875861
24 Teacher_Quality=Low -0.911286
a6 Parental_Education_Level=High Schoal -1.0821
34  Learning_Disabilities=Yas =1.17608
16 Motivation_Level=Low -1.36054
38 Distance_from_Home=Far -1.52962
8  Access_to_ResourcessLow -1.83458
5 Parental_involvement=Low -2.04036
1 Imtercept -50.1008

Restore Original Order

107
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< K
Ny Accuracy

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

— La précision globale mesure le pourcentage de
predictions correctes parmi toutes les prédictions.

— Formule : (Vrais Positifs + Vrais Negatifs) /
Nombre total de predictions

— Exemple concret : un modele de detection de
fraude qui identifie correctement 95 transactions
sur 100 a une accuracy de 95 %

— Attention : I'accuracy peut étre trompeuse avec
des données désequilibrees

108



< D

~ Precision — La précision mesure la proportion de vrais positifs
parmi tous les cas prédits comme positifs

— Formule : Vrais Positifs / (Vrais Positifs + Faux
Positifs)

— Exemple concret : Si un modele identifie 10
emails comme spam mais que seulement 8 sont
reellement du spam, sa precision est de 8/10 =
80 %

— Cas d'usage : Crucial quand les faux positifs sont
colteux (ex: blocage de transactions legitimes)

109
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< D

~ Recall — Le recall mesure la proportion de vrais positifs
correctement identifiés parmi tous les cas
reellement positifs.

— Formule : Vrais Positifs / (Vrais Positifs + Faux
Neégatifs)

— Exemple concret : Si parmi 100 fraudes réelles,
un modele en détecte 90, son recall est de 90 %

— Cas d'usage : Important quand manquer un cas
positif est grave (ex. : détection de maladies)

110
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< D

~ F1 Score — Le F1 Score est la moyenne harmonique entre la
precision et le recall, offrant un équilibre entre
es deux metriques.

— Formule : 2 x (Precision x Recall) / (Precision +
Recall)

— Exemple concret : Un modele avec une precision
de 80 % et un recall de 70 % aura un F1 Score
de 74.7 %.

— Utilisation : Particulierement utile quand on
cherche un compromis entre precision et recall.

111
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il < K

W Vétriques pour
la classification

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

— Régression logistique

Accuracy (Précision globale)

Définition : Proportion de prédictions correctes

Valeur cible : > 0.7 généralement, mais dépend fortement du contexte et de I'équilibre des classes
Interprétation : Problématique pour les datasets déséquilibrés

Precision (Précision)

Définition : Proportion des prédictions positives qui sont correctes
Valeur cible : > 0.8 pour la plupart des applications

Interprétation : Crucial quand les faux positifs sont colteux

Recall (Rappel, Sensibilité)

Définition : Proportion des cas positifs réels correctement identifiés

Valeur cible : > 0.8 idéalement

Interprétation : Crucial quand les faux négatifs sont colteux (ex: détection de maladies)

F1-Score

Définition : Moyenne harmonique de Precision et Recall

Valeur cible : > 0.75 généralement considéré comme bon

Interprétation : Bon équilibre entre precision et recall, utile pour les datasets déséquilibrés

AUC-ROC (Area Under Receiver Operating Characteristic Curve)

Définition : Mesure la capacité du modeéle a distinguer les classes

Valeur cible :

0.5 = aléatoire (pas mieux qu'un tirage a pile ou face)

0.7-0.8 = acceptable

0.8-0.9 = excellent

0.9 = exceptionnel

Interprétation : Représente la probabilité que le modeéle classe correctement un exemple positif aléatoire au-
dessus d'un exemple négatif aléatoire

MCC (Matthews Correlation Coefficient)

Définition : Coefficient de corrélation entre les classifications observées et prédites

Valeur cible : Entre -1 et 1, ou 1 représente une prédiction parfaite

Interprétation : Considéré comme une mesure équilibrée méme avec des classes déséquilibrées

112
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— Etape 4 : Test and score

Coefficients -

Data
0?° A @

-
_— . % Data Table (1)
Logistic Regression |3
®
06‘:@ ®
Select Columns
N
CSV File Import A
Test and Score
L N ] Test and Score
© Cross validation Evaluation resulls for target  (Mone, show average over classes) |
Mumber of folds: 10 [
Madel AUC Ch F1 Prac Racall MCC L
B Stratified Logistic Regression 0972 0947 0.941 0.946 0.541 0.BEE

ACt i V i té Random sampling

Repeat trainfiest: 10 B

-
30 m I n Training set gize: 66 %

Stratified

Leave one out
Tast on train data
Test on test data

113
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Activité
30 min

— Etape 5 : Prédiction

i

Data Table I

)
Data

L
e
)

File

© Cegos - Tous droits réservés

Distributions

-
=i
o

Scatter Plot

o

Select Columns

CSV File Import (1)

un

Load Model

-
Wb
Save Model

Vs Coslficients + Data E
Data Tabla [1]

Moda|

Lagistic Regression -
Sy, %
- Evaluation Besulis _j2H
A gEe
Confusion Matrix

Test and Score

-
Save Data

Predictions (1)
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— Etape 5: Prédiction

@ @ Predictions (1)

Show probabilities for  Classes known to the model Restore Original Order
Logistic Regression Hours_Studied Attendance irental_Involveme :cess_to_Resourc acurricular_Activi Sleep_Hours Previous_Scores N

1 1.00:0.00 > Fail 5 55 Low Low No 6 a5 L

2 0.00:1.00~>Pass 15 80 Medium Medium Yes 7 65 p

3 0.00:1.00 >Pass 25 90 High High Yes 8 85 k

4 055:0. 45 = Fail 12 Medium 6 '

- [T ____II

Activité
30 min

? B | Hsi® Bsi-

115
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il < K

Ny Courbe
d’apprentissage

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

Underfitting Just right Overfitting
- High training error - Low training error
Symptoms - Training error close | - Training error slightly | - Training error much
to test error lower than test error lower than test error
- High bias - High variance
' e
Se
@
Regression
® o9
@ @
e @
¢) en
. . @ L Py
Classification e, :";'_"(;ﬁ D(; ®
® e® g
- ‘e ©
e oo, No°
@ o
@ ® s &
- Complexily model - Regularize
Remedies - Add more features - Get more data
- Train longer

© Cegos - Tous droits réservés
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Orange Data — Reprenons Titanic
Mining

Y J

ih. T

Data Table
o)

©
s ° Save Model
%, Distributions 2
@ @©
8 >
- 2
& = o & 11
B Scatter Plot
pata ﬁ Naive Bayes
.‘h-u ,. ¥ .
i 2
! CSV File Import 3
i Select Columns bo) =
@(‘9

i - A o Evaluation Results v x
Activité A 4PF
30 m i n Test and Score Confusion Matrix

117
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Activité
30 min

— Reprenons Titanic

L] ]
0 Cross validation
Mumber of folds: & B

Stratified

Random sampling

Repeattrainftest: 10 B

Training setsize: 66% @

Stratified

Leave one out
Test on train data
Test on test data

(F B | Zeam-1m)- [389)1men

Test and Score

Evaluation results for target  (WNone, show average ower classes)

Modal ALUC =} Fi Prac Racall MCC
Maive Bayes 0826 0762 0.752 0.762 0.762 0.476

e L] Select Columns

Igriorad Faaturas (7}

ter

Pclass
Sex
B age
B sibsp
E B Parch

B Fare

Embarked

Target (1)
Survived

kaetas

Rasat Ignore new variables by default

2B |4:|au1|- [ aa7
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Activité
30 min

‘o060

Learners

— Reprenons Titanic

» Comparer avec la régression logistique

Confusion Matrix

Naive Bayes

Output

Predictions
Probabilities

Show:  Number of instances

0 1 2

0 438 111 549
©

2 1 110 232 342
<

2 548 343 891

Select Correct Select Misclassified Clear Selection

?2 B ‘—H1x891 =

- | 891

© Cegos - Tous droits réservés
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Activité
30 min

— Reprenons Titanic

» Comparer avec la régression logistique

Xl

Learners

Confusion Matrix

Show:  Number of instances

Logistic Regression

Output
Predictions
Probabilities

0 1 3
0 471 78 549
©
2 1 102 240 342
<C
b3 573 318 891
Select Correct Select Misclassified Clear Selection

2 B | Hwee B

© Cegos - Tous droits réservés
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Orange Data — Reprenons Titanic
Mlnlng

r e
Sty _le.-ul'
. wr- : ll.lw B

CSV File Import [1) -
Sane Data
Pradictions (1)
%
Load Madal
[ ] L ] Predictions [1]
Show probabilities for  Classes known 1o the made! B
Pswe Rass [T (™ ige SiGn Parch Fare Erbarind
1 DDE:00440 3 madi 48 o o TEIND =]
2 DEB-RAZSD 3 Parmaks 47 1 [ 7 5
1 DBE-RM-0 3 maa &2 o o BEETH ]
4 096004 +0 3 mida ) [} [} BEEIS 1

L] 0.04:0.08 0 3 i 14 (] ] B335 =
DES:0.35+0 3 Parniake 30 (<] =] e =]
El D45:-0.655+1 3 mida B 1 1 2% =
° 04T 055+1 3 Faimnake 1& [} [} 3292 [+
1w 0E:00e el g i H 2 ] FERH] -
1 0eF: 00340 3 mida P (] =] TEEE E
i@ DEE-R32-4+0 4 maa A& ] [} 1Y %
13 0050851 1 famale 13 1 [} ELIAET %
18 08403050 3 man 5] i [} 28 %
18 DO5:DAE+1 4 farmale A7 i [} BL1FE %
16 DOE-08d w1 Famale 34 i ] ARTIOR [ -
1 DEE-01&=+0 3 man 3= ] [} 1148 [+
B 0Ba:R0ER0 § maln il -] -] 1338 =
1 0450551 % famale i) 1 o 1e0s -
20 056:000 0 3 famale 45 o o 1328 [
an DS 0EI=.1 4 mun a8 1 [+] 54 [+
23 DEZ:OO8 =0 F mas @ -] Eabe ) &
23 DOR-nEI 21 q famale T [} .68 5
24 015; 0847 1 mals n -] 1 [k ©
28 DOZ:0E8 =1 1 famale LE ] 1 3 AWLATE =4
2 08I 0TS0 3 male |-+ 1 Q "5 &
I} DOE;OBEST Famale Fr) Q 1 .78z ©
28 0.84:0.0620 3 man frA [} Q aan ©
2 DGE-BAZ=0 q mae 41 [+] [} 0.5 L
an A2 a0 4 i [} 4 a M kAT - 121
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— Spams avec Naive Bayes
» Installer via: Options -> add-ons -> Text

» Charger le fichier : sms_spam.csv

i

S%ect Columns (1)
S =

©
Q

2
Q®
d o000
@ C:)/‘ \)9:
%, &
& [~ J ()0 . -
o e Naive Bayes (1) ®
CSV File Import (2) S Corpus .
OFDUS - - 5\)\\.5
Bag of Words Data .\00@9,

A Confusion Matrix (1)

Day,

Activité
30 min

Test and Score (1)

Distributions

122
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— Spams avec Naive Bayes

Column type

C] 1 s} 2 3 4 5
1 vl v2
2 ham Go until juro...
3  ham Ok lar... Joki...
4 spam Free entryin ...
5 ham U dun say so...
6 ham Nah | don't ...
7 spam FreeMsg He...
8 ham Even my ...
9 ham As per your ...
10 spam WINNER! As...
11 spam Had your ...
12 ham I'm gonna be...
13 spam SIX chances ...
. s » 14 spam URGENT! Yo...
ACtIVIte 15 ham I've been ...
16 ham | HAVE A DA...
= 17 spam XXXMobileM...
30 m I n 18 ham Ohk...i'm ...
M 19 ham Ehu..

Reset Restore Defaults Cancel

123

© Cegos - Tous droits réservés




Activité
30 min

— Spams avec Naive Bayes

(" ] (] Select Columns (1)

Ignored

Filter

Reset Ignore new variables by default

Features

Filter

Target (1)

X.0

Metas (1)

X1

2 B | s5721- [3 57210

© Cegos - Tous droits réservés

124



Orange Data — Spams avec Naive Bayes
Mlnlng

| XN Corpus
Corpus file
[ ] Bag of Words
Options
Corpus settings .
Term Frequency: Count <
Title variable X1 q y v
. ~
I English Document Frequency: IDF
Used text features Ignored text features Regularization: (None)
X1
Hide bow attributes
Activiteé
ctliviie ?2 B | 35572 [ 8572
30 in 2 B | §ss72 55572
125
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Activité
30 min

— Spams avec Naive Bayes

L O

© Cross validation

Test and Score (1)

Evaluation results for target  (None, show average over classes)
Number of folds: 5
Model AUC CA F1 Prec Recall MCC v
Stratified Naive Bayes (1) 0.995 0.985 0.985 0.985 0.985 0.937
[ ] [ ) Confusion Matrix (1)
Learners
Naive Bayes (1) Show:  Number of instances
ham spam b
ham 4787 38 4825
©
£ spam 43 704 747
<
Output z 4830 742 5572
Predictions
Probabilities
Select Correct Select Misclassified Clear Selection

?2 B ‘—E|1x5572

[ - 18572

© Cegos - Tous droits réservés

126



<G K >
Arbre de décision

— Comment poser une série de questions, prendre une décision finale pour classifier un
objet ?

— En apprentissage automatique, ce processus est appelé un arbre de décision
— Un nceud pose une question afin d'aider a classer les données

— Vous commencez avec un nceud qui se branche ensuite vers un autre nceud, en
répétant ce processus jusqu'a ce que vous atteigniez une feuille. Une branche
représente les différentes possibilités auxquelles ce nceud pourrait conduire. Une feuille
est la fin d'un arbre de décision, ou un nceud qui n'a plus de branches

root

node

edge
tree

depth
leaf
v
. 127
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< K P
Random forest (foréet aleatoire)

— L'algorithme de forét aléatoire est composé de différents arbres de décision, chacun
avec les mémes nceuds, mais utilisant des données différentes qui conduisent a des
feuilles différentes. |l fusionne les décisions de plusieurs arbres de décision afin de
trouver une réponse, qui représente la moyenne de tous ces arbres de décision

— L'algorithme de forét aléatoire est un modele d'apprentissage supervisé ; il utilise des
données étiquetées pour «apprendre » comment classer les données non étiquetées

— Avantages : X
» Empéche le surajustement (overfit) des données /J \
NN T N
» Rapide a entrainer avec les données de test m f\ /\

— Les inconvénients : \ /‘/

» Lent a créer des prédictions une fois le modeéle créé

» Sensibles aux valeurs aberrantes et aux trous dans les données

Source image : Logiciel d’arbre de décision

128
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<K >
k-Nearest Neighbors (KNN)

— L’algorithme cherche les k plus proches voisins
»K=1(b)
»Kk =9 (C)
»K =25 (d)

— Puis par mécanisme de vote attribue une catéegorie

(a) (b) (C) (d)

129
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< K >
Non supervisé K-means

— K-means attribue des points de données a
des catégories ou des clusters en trouvant

la distance moyenne entre les points de k=2 k=3 k=4
données. |l répete ensuite cette technique y ‘ < ..
. . P - . 9 m;a &3’;; A3,
afin d'effectuer des classifications plus .’. "'- ‘}-
precises au fil du temps A %%% g ° g% & "
: : ~¥- S o Ve
— Avantages : Rapide et efficace. g - ’ - ¢
Fonctionne sur des données numeriques k=5 k=6 k=7
non etiquetées. Technique iterative ; o . & s L&
d q - ;d- o%{’ Q‘% o .‘.ﬁc&o
— Les inconveénients : Vous devez choisir N = &3 i i i
votre propre valeur k. Beaucoup de %fg% % _
2pétition. Ne foncti bien | R Wk & TV
réepétition. Ne fonctionne pas bien lorsque

des valeurs aberrantes sont présentes

130
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. Les limites Ce qui marche
actuelles » Taches répétitives bien définies
de I'lA » Patterns dans les données historiques

» Génération de contenu « inspiré »

Ce qui ne marche pas

» Raisonnement causal

» Adaptation a I'imprévu

4 » Créativité pure

»Jugement éthique

Exemple :

Recrutement v

Tri CV sur criteres objectifs X
Evaluation soft skills
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Points cles
pour reussir
avec I'lA

‘u
¢
g4

Activité

— Les 5regles d'or:

Commencer petit, scalable Qualité des données d'abord

- Projet pilote < 3 mois - Nettoyage rigoureux
- Sources fiables

- Mise a jour réguliére

- ROI mesurable
- Périmeétre limité mais extensible

Focus sur la valeur business Validation humaine systématique

- Objectifs SMART - Contréle des résultats
- KPIs définis avant - Feedback continu
- Impact mesurable - Amélioration itérative

Formation des équipes

- Montée en compétences
- Adhésion utilisateurs
- Documentation claire
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< K O
Contexte Réglementaire en 2025

— Le contexte réeglementaire en 2025 est marquée par plusieurs textes clés :

RGPD (Reglement Général sur

. la Protection des Données) :
cadre légal pour la protection
des données personnelles.

|A Act : réglementation
spécifique aux systémes
d'intelligence artificielle.
Directive NIS2 :
. renforcement de la

cybersécurité pour les
infrastructures critiques.

— Les amendes pour non-conformité peuvent atteindre 7 % du chiffre d'affaires
mondial d'une entreprise.

134
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>

Classification des Systemes |IA selon I'lA Act

— L'IA Act classe les systemes |A en quatre categories de risque :

55019,3.0,CURRENT, Bon pour publi

Risque inacceptable : Risque limité :

systemes interdits ] exigences de transparence

(ex. : notation sociale par I'Etat). (ex. : chatbots).
Risque élevé : Risque minimal :
systemes soumis pas de réglementation spécifique
a des obligations strictes (ex. : filtres anti-spam).

(ex. : IA pour le recrutement).
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Ny Exigences pour
les Systemes
a Risque Eleve
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— Gestion des risques : mise en place de processus
pour identifier, analyser et atténuer les risques liés a
I'lA.

— Documentation technique : fournir une documentation
deétaillée sur le fonctionnement du systeme.

— Qualité des données : s'assurer que les données
utilisées sont pertinentes, représentatives et
exemptes de biais.

— Transparence et information : informer clairement les
utilisateurs sur le fonctionnement du systeme.

— Surveillance humaine : maintenir un contréle humain
pour superviser les décisions prises par I'lA.
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— Les biais dans les — Pour gérer ces biais :

systemes |A peuvent » Analyse exploratoire des

provenir de : données pour détecter les

» Données historiques déséquilibres.

biaisées : reflétant des » Techniques de
discriminations passeées. rééchantillonnage pour

. » Biais d'échantillonnage : équilibrer les données.
Gestlon eéchantillon non représentatif » Métriques d'équité pour
des Biais 2@ (& populElen el évaluer la performance du
, i »Biais algorithmiques : modéle sur différents
et de I'Eq U |te introduits par les méthodes de groupes.

modelisation » Audits réguliers pour

surveiller et corriger les
dérives.
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Cas Pratique : Biais dans un Modele de Recrutement

Une entreprise utilise un modéle d'lA pour filtrer les candidatures.
Il est constaté que le modele favorise systématiquement les
candidats masculins au détriment des candidates féminines.

— Audit des données : identification
d'un déséquilibre dans les données
d'entrainement, reflétant un

Situation historique de recrutement biaisé

— Amélioration de I'équité dans
le processus de recrutement.

— Conformité avec les
‘ réglementations anti-
discrimination.

— Reééquilibrage des données :
ajustement pour inclure une
Actions représentation equitable des

entreprises genres.

— Modification du modéle :
application de contraintes d'équité
pour assurer une sélection non
discriminatoire

— Renforcement de la réputation
de l'entreprise en matiére de
diversité.
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RGPD et IA : Principes Clés

Les principes du RGPD applicables a I'lA incluent :

Licéite, loyauté Limitation Minimisation Exactitude : Limitation de Intégrité et

et transparence  NeCERIGEUIERN des données : la conservation :  Relelpiile[ClgliE1l| (=3
Les données Les données Seules les Les données Les données Les données
doivent étre doivent étre données doivent étre ne doivent pas doivent étre
traitées de collectées pour nécessaires exactes et étre protégées
maniéere des obijectifs doivent étre mises a jour. conservees contre les acceés
|égale et spécifiques et collectées. plus longtemps non autorisés.
transparente. |égitimes. que

nécessaire.

o
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Cas Pratique : Non-Conformité RGPD

— Mise en place d'un systeme
de consentement sur les
obligations Iégales

Une entreprise de marketing
utilise un modele d'lA pour cibler
des publicités personnalisées.
Elle collecte des données de
navigation sans consentement
explicite des utilisateurs.

— Formation du personnel sur
les obligations légales

— Reévision des processus
internes de collecte et de
traitement des données.

— Plainte déposée aupres
de la CNIL.

— Amende de 500 000 €
pour non-respect du RGPD

o

— Perte de confiance des
clients et impact négatif sur
la réputation.
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Guide pour une IA Responsable

Le framework E.T.H.|.C propose cing principes pour une
|A responsable :

1. Explicable : les décisions de I'lA doivent étre compréhensibles.

2. Transparent : le fonctionnement et le développement de I'lA doivent
étre transparents.

3. Humain : maintenir une supervision humaine sur les systémes IA.

4. Integre : assurer I'éthique du systéme par des tests et validations
réguliers.

. Contrélé : réaliser des audits externes pour vérifier la conformité.
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Outils pour I'Ethique en IA

— Des outils pour intégrer I'ethique dans vos projets IA :

détection outils pour
et atténuation interpréter les
des biais modeles complexes

Al Fairness Fairlearn Explainable Ethical OS
360 (IBM) : (Microsoft) Al (Google) Toolkit

évaluation guide pour
de I'équité anticiper les
des modéles risques éthiques
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— Pour assurer la conformité et faciliter les audits,

Il est important de maintenir une documentation
complete :

» Registre des traitements : détails sur les données collecteées,
les finalités, les bases legales, etc.

» Analyse d'Impact sur la Protection des Données (AIPD) :

évaluation des risques pour les droits et libertés des
personnes.

utilisateurs sur la gestion de leurs données.

l » Politique de confidentialité : informations claires pour les

» Contrats avec les sous-traitants : clauses spécifiques sur la

Docu mentation protection des données.
Légale Requise
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Ny Rapport du
gouvernement Yo | R ?

ﬂ IA : A

NOTRE AMBITION
—_ POUR LA FRANCE §

MARS 2024

Source : https://www.info-socialrh.fr/le-rapport-sur-lia-met-en-exergue-
limportance-du-dialogue-social-extraits-895597.ph

144

REF-Gr_00055019,3.0,CURRENT, Bon pour publi © Cegos - Tous droits réservés


https://www.info.gouv.fr/upload/media/content/0001/09/4d3cc456dd2f5b9d79ee75feea63b47f10d75158.pdf
https://www.info-socialrh.fr/le-rapport-sur-lia-met-en-exergue-limportance-du-dialogue-social-extraits-895597.php
https://www.info-socialrh.fr/le-rapport-sur-lia-met-en-exergue-limportance-du-dialogue-social-extraits-895597.php

Activité
30 min

>

— Explication des différentes méthodes de scoring

Information Gain (Gain d'Information)

Valeurs : petal length (1.086), petal width (1.059), sepal length (0.624), sepal width (0.361)

Explication : Mesure la réduction d'entropie obtenue en divisant les données selon un attribut. Plus la valeur est élevée, plus I'attribut
est informatif pour la classification. Les caractéristiques des pétales (longueur et largeur) sont nettement plus informatives que celles
des sépales.

Gain Ratio (Ratio de Gain d'Information)

Valeurs : petal length (0.544), petal width (0.532), sepal length (0.313), sepal width (0.183)

Explication : Version normalisée du gain d'information qui pénalise les attributs ayant de nombreuses valeurs distinctes. Permet une
comparaison plus équitable entre attributs. Le classement relatif des attributs reste similaire a celui du gain d'information.

Gini (Diminution de I'indice Gini)

Valeurs : petal length (0.423), petal width (0.407), sepal length (0.247), sepal width (0.154)

Explication : Mesure de la réduction de I'impureté (hétérogénéité) dans les sous-ensembles apres division. Plus utilisée dans les
algorithmes comme CART. Confirme également I'importance des caractéristiques des pétales.

ANOVA (Analyse de Variance)

Valeurs : petal length (1179.034), petal width (959.324), sepal length (119.265), sepal width (47.364)

Explication : Test statistique qui évalue si les moyennes de différents groupes sont significativement différentes. Valeurs élevées
indiquent une forte relation entre I'attribut et la variable cible. Les écarts importants entre les valeurs soulignent la différence de
pouvoir discriminant entre les caractéristiques des pétales et des sépales.

X? (Chi-carré)

Valeurs : petal length (98.946), petal width (94.162), sepal length (79.243), sepal width (50.082)

Explication : Mesure l'indépendance entre variables. Une valeur élevée indique une forte dépendance entre I'attribut et la classe cible.
Le classement des caractéristiques est cohérent avec les autres méthodes.

ReliefF

Valeurs : petal width (0.366), petal length (0.360), sepal length (0.136), sepal width (0.126)

Explication : Evalue la capacité d'un attribut a distinguer entre instances proches. Légérement différent des autres métriques, ici la
largeur des pétales est classée juste au-dessus de la longueur, mais avec une différence minime.

FCBF (Fast Correlation-Based Filter)

Valeurs : petal length (1.542), petal width (1.451), sepal width (0.255), sepal length (0.000)

Explication : Méthode qui identifie les attributs pertinents tout en éliminant les redondances. La valeur nulle pour sepal length suggére
qu'elle est considérée comme redondante une fois les autres caractéristiques prises en compte.
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Plan d'Action Personnel
— ldentifiez les actions que vous allez entreprendre dans les prochains

jours pour appliquer ce que vous avez appris.

Mettre en place des outils :

Planifier les étapes : adopter les outils de gestion
établir un plan d'action avec de projet, d'AutoML, de
des échéances réalistes. MLOps appropriés.

Définir des objectifs Partager avec votre Continuer a vous former :
concrets : choisir un equipe : présenter les identifier des ressources pour
projet sur lequel appliquer apprentissages et proposer approfondir certains sujets.
ces compétences. des améliorations aux

processus existants.
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— Votre feedback sur la formation

— Quelles sont les 3 actions prioritaires que

vous allez lancer pour utiliser I'lA en analyse
de données ?
> 1)

> 2)

»3)
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Adresse Réseaux sociaux

N ’ hés itez pas 19 Rue René Jacques,

92130 Issy-les-Moulineaux f u o

A

d NOUS
Email Téléphone
CO nta Cte r espace-client@cegos.fr 01 5500 90 90
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