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•Appren'ssage supervisé
• Algori+me des -plus proches voisins
• Algori+me ID3

k

•Appren'ssage non supervisé
• Classifica'on hiérarchique ascendan-
• Algori+me des -moyennesk



Appren'ssage supervisé
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Technique d’appren'ssage au&ma'que où un algori+me apprend à par'r d’un ensemble de données 
é'quetées, c’est-à-dire des données pour lesque!es les résultats a2endus sont connus. 

• Problèmes de classifica'on (discret) 
L’algori+me apprend à assigner une catégorie à une en5ée donnée 
Ex : spam ou non-spam ?

• Problèmes de régression (con'nue) 
L’algori+me apprend à prédire une valeur con'nue pour une en5ée donnée 
Ex : Prédire le prix de ven- d’une maison en fonc'on de ses caractéris'ques



Ensemble d’appren'ssage

14

Z = {(xi, yi) ∣ i ∈ [[0,n − 1]], xi ∈ X, yi ∈ Y}
 : un individu de  mesures 

 (classifica'on) ou  (régression) : une é'que2e
xi ∈ ℝd d

yi ∈ ℕ yi ∈ ℝd

Ex : Un ensemble de mails déjà é'queté spam ou non spam
       Un ensemble de maisons avec des caractéris'ques et le prix de ven-



Jeu de données Iris  Fisher 1936
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Iris se&sa Iris versicolor Iris virginica

•  individus
• qua5e caractéris'ques
• longueur des sépales
• largeur des sépales
• longueur des pétales
• largeur des pétales

150 •  
•

•  : Iris se&sa 
 : Iris versicolor 
 : Iris virginica

n = 150
xi = (xi0, xi1, xi2, xi3) ∈ ℝ4

c0
c1
c2

• problème de classifica'on :  
étant donné un individu (4 caractéris'ques), 
prédire à que!e classe il appar'ent

• problème de régression : étant donné 3 
caractéris'ques, prédire la valeur de la 
dernière

iris.data



Algori+me des -plus proches voisinsk
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Ensemble d’appren'ssage, projec'on sur 2D 
pas de phase d’appren'ssage 



Algori+me des -plus proches voisinsk
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 x = (6,3; 3,3; 5,0; 1,6)

classifica'on



Algori+me des -plus proches voisinsk
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classifica'on

Calcul de distances en5e les individus et x = (x0, x1, x2, x3)
• distance de Manha2an
• distance de Minkowski
• distance de Chbyshev
• distance de Hamming
• distance euclidienne
• … ∀i ∈ [[0,n − 1]], δ(x, xi) =

d−1

∑
j=0

(xj − xij)
2

choix : distance euclidienne

et s’intéresser aux  plus proches…k



Algori+me des -plus proches voisinsk
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,  x = (6,3; 3,3; 5,0; 1,6) k = 1

classifica'on



Algori+me des -plus proches voisinsk
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• classe du voisin le plus proche
• modèle facile à in-rpré-r
• sensibilité aux bruits
• mauvaise généralisa'on

k = 1

classifica'on

classe de  ?x = (6,3; 3,3; 5,0; 1,6)



Algori+me des -plus proches voisinsk
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,  x = (6,3; 3,3; 5,0; 1,6) k = 4

classifica'on



Algori+me des -plus proches voisinsk
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• classe du voisin le plus proche
• modèle facile à in-rpré-r
• sensibilité aux bruits
• mauvaise généralisa'on

k = 1

classifica'on

• 2 versicolor, 2 virginica
• ambiguïté de décision
• choix : 

hasard, somme des distances, 
pondéra'on de vo-, …

 

k = 4

1
2 , 1

4 , 1
6 , 1

12

classe de  ?x = (6,3; 3,3; 5,0; 1,6)



Algori+me des -plus proches voisinsk
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, x = (6,3; 3,3; 5,0; 1,6) k = 13

classifica'on



Algori+me des -plus proches voisinsk
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• classe du voisin le plus proche
• modèle facile à in-rpré-r
• sensibilité aux bruits
• mauvaise généralisa'on

k = 1

classifica'on

• 2 versicolor, 2 virginica
• ambiguïté de décision
• choix : 

hasard, somme des distances, 
pondéra'on de vo-, …

 

k = 4

1
2 , 1

4 , 1
6 , 1

12

• 7 versicolor, 6 virginica
• choix : majorité

k = 13

classe de  ?x = (6,3; 3,3; 5,0; 1,6)



Algori+me des -plus proches voisinsk
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et pourquoi ,  ou  ???k = 1 k = 4 k = 13
choix : valida'on croisée, expérimenta'on empirique, heuris'que ( ), …n

pe't k : sensible au bruit, risque de sur-ajus-ment
grand k : 5op lisse, risque de sous-ajus-ment

un k qui équilibre des deux effets



Algori+me des -plus proches voisinsk
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,  y = (6,3; 3,3; 2,1; 0,5) k = 13

classifica'on



Algori+me des -plus proches voisinsk

27

régression

Calcul de distances en5e les individus et x = (x0, x1, x2, × )

∀i ∈ [[0,n − 1]], δ(x, xi) =
d−2

∑
j=0

(xj − xij)
2

choix : moyenne sur  des  individus les plus proches
pour , avec , on ob'ent . 

xi4 k

x = (6,3; 3,3; 5,0; x4) k = 13 x4 = 1,8



Algori+me des -plus proches voisinsk
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sta's'ques, grande quan'té de données, choix, choix, choix…

Malgré ces choix, les décisions ne sont pas mises en ques'on par le 
programme…con5airement aux humaines qui ont une capacité de dou-…



Algori+me ID3
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I-ra've Dicho&miser 3

Arbres de décision : phase d’appren'ssage

• ensemble d’appren'ssage
• cons5uc'on d’arbre de manière algori+mique



Algori+me ID3
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En5opie de Shannon : Mesure de l’incer'tude d’un système.
Soient  un ensemble de  classes et  l’ensemble d’appren'ssage.

où  est la probabilité d’appar-nance d’un individu à la classe .

c0, c1, …, cq−1 q Z

H(Z) = −
q−1

∑
i=0

pi log pi

pi ≠ 0 ci

Algori+me glou&n qui cherche à maximiser localement le gain d’informa'on, mais il ne garan't pas 
d’ob-nir un arbre de décision op'mal à l’éche!e globale.



Algori+me ID3
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Algori+me glou&n qui cherche à maximiser localement le gain d’informa'on, mais il ne garan't pas 
d’ob-nir un arbre de décision op'mal à l’éche!e globale.

Gain d’informa'on : Mesure la réduc'on de l’incer'tude après avoir divisé un 
ensemble de données en fonc'on d’un a2ribut.

où  et .

G(Z, a, s) = H(Z) − (
|Za≤s |

|Z |
H(Za≤s) + |Za>s |

|Z |
H(Za>s))

Za≤s ⊆ Z Za>s ⊆ Z



Algori+me ID3
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• sl : sepal leng+
• sw : sepal wid+
• pl : petal leng+
• pw : petal wid+

x = (6,3; 3,3; 5,0; 1,6)



Algori+me ID3
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Surappren'ssage : un modèle apprend non seulement les s5uctures sous-jacen-s des 
données d’en5aînement, mais aussi le bruit et les détails spécifiques de ces données. 

Il mémorise presque chaque exemple.

• perfec'on sur l’ensemble d’appren'ssage
• problèmes de généralisa'on
• modèle 5op complexe, manque de données, 

absence de régularisa'on

• hau-ur maximale de l’arbre
• un sous-ensemble de données con-nant un 

nombre minimal d’individus 
• l’indice de confiance suffisamment élevé
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