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Chapitre 3
Machine Learning

Petit bestiaire de la Data Science

Les descriptions suivantes ont pour seul objet de se familiariser avec le vocabulaire et
les représentations souvent utilisées par les data scientists. Ne cherchez pas a
construire un bel échafaudage logique a partir de ces informations ; contentez-vous
d'enrichir le nombre d'associations d'idées entre vos découvertes et vos connaissances
antérieures.

Les fondamentaux

Apprentissage et classification

Une machine "apprend" quand son paramétrage évolue en fonction des circonstances.

L'apprentissage supervisé est ['application la plus directe de ce constat. Apres avoir
collecté des informations, on scinde chaque observation en deux parties ; I'une dite
explicative et l'autre expliquée. On choisit ensuite une mécanique calculatoire qui
semble permettre de déduire les variables expliquées a partir des variables explicatives.
La mise au point de ce modele consiste alors a trouver le paramétrage de celui-ci qui
semble étre le plus efficace. Ce processus d'apprentissage est dit "supervisé" car il est
sous le contrdle des variables expliquées de I'ensemble des données d'entrainement.

Quand on collecte de nouvelles observations ne possédant des valeurs connues que
pour les variables explicatives, il suffit d'appliquer le modele avec ses parametres pour
obtenir ce que l'on appelle élégamment une prédiction ou plus simplement une esti-
mation.
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Les autres formes d'apprentissages n'ont pas pour objet de prédire quelque chose, mais
elles fournissent des estimations de patterns (c'est-a-dire des schémas identifiables et
répétitifs) qui n'apparaissaient pas de prime abord.

En anglais on parle de Machine Learning (ML). Les variables explicatives sont nom-
mées au choix : features, attributes ou covariates. Les variables expliquées sont, elles,
nommaées response variables.

Quand on intervient sur un processus d'apprentissage en introduisant une
information qui n'était pas disponible au début de celui-ci, cela s'appelle du renforce-
ment de l'apprentissage.

Quand la variable expliquée, et donc & prédire, est une classe (0/1, couleurs, genre...),
on parle tout simplement de classification.

Il ne faut pas confondre la technique d'apprentissage nommée "classification", qui
releve de l'apprentissage supervisé, avec la découverte de classes auparavant incon-
nues (clusterisation en anglais) qui, elle, n'est pas supervisée par une définition de
classes a priori et qui constitue une des techniques de référence parmi les méthodes
d'apprentissage non supervisé.

Petit vocabulaire graphique du Machine Learning

Les data scientists partagent certaines représentations mentales. Certains schémas
visuels sont communs & une grande majorité de praticiens car ce sont les représenta-
tions qui les ont accompagnés pendant leur formation.

Ces représentations visuelles et le vocabulaire associé représentent parfois tout ce qui
reste a une personne qui a étudié la Data Science sans la pratiquer, ou & un éleve étour-
di qui n'a pas peaufiné ses cours. Comme pour l'apprentissage des basiques d'une
langue, par une méthode globale, avant méme de comprendre, de questionner ou de
chercher a retenir quoi que ce soit, il faut se familiariser graduellement avec les
concepts & assimiler. Nous vous proposons l'expérience suivante : regardez attentive-
ment et imprégnez-vous des 25 visuels du chapitre, quitte & commettre des interpré-
tations erronées de leur signification. Si quelques formulations mathématiques vous
échappent, peu importe, elles seront abordées plus loin dans l'ouvrage. Elles vous
soutiendront pendant la lecture de cet ouvrage, mais aussi tout au long de vos autres
lectures.

Johann Carl Friedrich Gauss (1777-1855) a laissé son nom a ce que nous appelons la
loi normale ou courbe de Gauss. Quand un phénomene est réputé gaussien, que l'on
en connait sa moyenne et son écart-type, on peut facilement calculer la probabilité
qu'un individu de la population ait une valeur donnée.
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Loi normale, moyenne et écart-type

Les populations comprennent parfois des mélanges issus de diverses classes qui
suivent individuellement des lois normales. Il existe des algorithmes, comme I'algo-
rithme EM (Expectation-Maximization), qui arrivent & extraire les classes d'origine. Cet
algorithme est exprimé dans sa forme actuelle depuis 1977 par messieurs Arthur
Dempster, Nan Laird et Donald Rubin.

Mixture gaussiene séparable via 'algorithme EM

Toutes les lois ne sont pas symétriques, y compris quand ce ne sont pas des mixtures
gaussiennes. Il existe une fagon de caractériser la dissymétrie au travers d'un indica-

teur nommeé skewness par les Anglais.

Dissymétrie Positive

Dissymétrie Négative

Skewness
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La détermination de I'appartenance a une classe se concrétise par le fait de labelliser
son échantillon avec le nom de la classe : classe_1, classe_2... Ce qui donne une vue
pointilliste du monde (dite discréte). Pour prédire non plus une classe, mais une valeur
continue, il faut utiliser une mécanique dite de régression. L'ancétre de celle-ci se

nomme la régression linéaire (de Ruder Josip Boskovic, milieu du XVIII® siecle), a
laquelle on associe souvent une notion de coefficient de corrélation, ou son carré, le
coefficient de détermination, afin de concrétiser le niveau de qualité de I'approxima-
tion effectuée.

Régression linéaire

Un nuage de points qui n'est pas aligné sur une droite se laisse mal approximer par
une régression linéaire | La panoplie du data scientist contient de nombreux outils
pour résoudre ce probleme. La régression polynomiale est de ceux-ci, car elle permet
d'approximer des nuages de point en courbes de natures variées. Malheureusement,
c'est aussi la technique qui illustre le mieux la grande peur de la profession, le "sur-
apprentissage", ou overfitting en anglais. Son effet est désastreux car, alors, au lieu de
trouver une bonne approximation, le fait de vouloir approcher au plus pres tous les
points d'un nuage rend le modeéle impropre et non généralisable a la prédiction d'un
nouveau point. Le danger d'overfitting n'est pas propre a la régression polynomiale,
mais saute aux yeux quand on utilise mal cet outil.

Régression polynomiale et danger d'overfitting

BRemarque

Ici, le fait d'avoir voulu faire passer la courbe par les 2 x 2 points extrémes du nuage de
points a compléetement déformé I'approximation qui est devenue accidentellement
oscillante.
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Le probleme de régression est moins facile a appréhender que le probleme de clas-
sification. L'un et l'autre sont originellement liés par la notion de droite, ou sa géné-
ralisation dans des espaces plus grands en ce que I'on nomme des hyperplans. En effet,
le probleme de classification le plus simple a représenter prend la forme de deux
classes séparées par une droite ou un hyperplan. L'objet de nos algorithmes est alors
de trouver I'hyperplan qui sépare le plus intelligemment les deux classes (plus bas re-
présentées par les symboles + et -). Il est commode de caractériser un hyperplan par
un vecteur w perpendiculaire a celui-ci, tel que représenté dans le schéma suivant.

dh
b
L

Hyperplans séparateurs, permettant une classification binaire (deux classes)

Pour les matheux, le schéma qui suit ne posera pas trop de probleme. Pour les autres,
retenez qu'il existe une fonction, ici nommée h(x), telle que les points x ot h(x) est
nul sont situés sur I'hyperplan séparateur.

X

hix)> 0

x
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=
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2\. Xu

Formulation mathématique d'un hyperplan caractérisé par un vecteur w

Globalement, ce schéma représente un hyperplan (en dimension 2, un tel hyperplan

est une droite). L'équation générale des hyperplans est donnée (h(x) = w! .x + b =
0), ainsi que la fagon d'utiliser celle-ci pour séparer la classe positive de la classe néga-
tive. Cette formulation est trés importante, on la retrouve d'ailleurs peu ou prou dans
la formulation des modeles modernes utilisant les réseaux neuronaux.
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Pour des raisons de commodité, et en cas de doute, la distance de I'hyperplan a I'origine
est mise en valeur, ainsi que la distance d'un point quelconque avec I'hyperplan. Ces
deux distances étant fonction du module (la norme) du vecteur perpendiculaire a ['hy-
perplan qui contient les parametres de celui-ci.

Pour déterminer ces hyperplans, il faut utiliser divers algorithmes. Parmi eux, de
nombreux ont un point commun : & un moment ou un autre il faut trouver le
minimum (ou le maximum) d'une fonction qui sert a contréler l'algorithme, par
exemple une fonction qui mesure le taux d'erreur (loss). Une des méthodes les plus
communément employées se nomme la méthode de la "descente du gradient". Elle
possede de nombreuses versions et de nombreuses adaptations. Parfois l'algorithme
utilisé pour trouver 'optimum est mis en défaut, par exemple celui-ci reste bloqué sur
un optimum local alors qu'il existe un meilleur optimum, ou alors 'algorithme ne
converge pas assez vite (ou pas du tout !). La recherche d'optimum est en fait une dis-
cipline en soi qui a fait I'objet de nombreuses recherches.

GradientV \

Optimum
local

Recherche infructueuse d'un optimum par une descente de gradient

Ces méthodes sont sensibles aux conditions initiales, c'est-a-dire & la fagon dont on les
initialise. Elles sont également sensibles a la topologie du probleme posé, c'est-a-dire
aux caractéristiques des fonctions que I'on veut optimiser. La notion la plus couram-
ment utilisée pour déterminer si une fonction va étre simple ou pas a optimiser sur
son domaine de définition, est la notion de convexité. Pour déterminer si une forme
fermée est convexe, il faut imaginer des hyperplans tangeants en chaque point de sa
frontiere ol il est possible de définir un hyperplan tangeant. Si aucun de ces différents
hyperplans n'intersecte l'intérieur de la forme, alors elle est convexe. En deux dimen-
sions, I' identification de la convexité est trés intuitive.

Convexe Concave

Identification de la convexité d'une forme en deux dimensions
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Les modeles a partir desquels on veut séparer plusieurs classes peuvent étre abordés en
déterminant plusieurs hyperplans. Suivant les topologies, il sera alors possible ou pas
de séparer les classes de fagon linéaire. Ici, deux hyperplans séparent linéairement
quatre classes :

Linéairement séparable, quatre classes

Dans certains cas, pourtant apparemment simples, il n'existe pas de maniere triviale
de séparer l'espace au travers d'hyperplans complets.

& ra
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Non linéairement séparable, trois classes

Les classes, méme quand elles sont bien constituées, ne sont pas toujours séparables
par des structures linéaires ; pour s'en convaincre, il suffit de visualiser ce schéma :

o &h -

Non linéairement séparable, deux classes
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Dans ces cas, mais aussi dans les cas linéairement séparables difficiles, la classification
reste possible en introduisant d'autres algorithmes. Une premiere facon de procéder
est de s'appuyer sur des algorithmes générant des arbres de décision utilisant des
séparations partielles de I'espace.

La représentation via des dendrogrammes, comme ci-apres, est souvent utilisée pour
décrire les classes "devinées par la machine et inconnues auparavant” que I'on nomme
alors clusters. On peut aussi 'utiliser pour décrire l'arborescence qui mene a la sépara-
tion des observations sur des classes (labels) dont 'existence était connue a priori (ce
qui est le cas pour ce que nous venons d'aborder dans les schémas précédents).

_E Classes
]

? Feuilles
o —'_E Clusters
) Labels

Branches

Vocabulaire des arbres de décision et des dendogrammes

Le schéma ci-dessous a pour objet de mettre en évidence comment un ensemble non
séparable de deux classes peut étre facilement représenté par un arbre de décision.

+
'I'+'I'

Modélisation d'un ensemble de classes au travers d'un arbre de décision

BRemarque

Ici, on a tout d'abord une regle de décision sur la séparation de deux blocs via une
valeur de x1, puis, dans chacun de ces deux blocs, on sépare en fonction d'une valeur
de x2. Enfin, dans le bloc de droite, on sépare & nouveau en fonction d'une valeur de
xI.
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Un algorithme de classification peut étre confronté a des cas ol certains points sont
noyés dans d'autres classes, ou a des cas ol les frontieres de classification sont un peu
floues. De plus, les algorithmes et leurs paramétrages ne sont pas toujours optimisés
pour les données que I'on veut traiter. En fait, une grande part du travail d'un data
scientist consiste a améliorer ses choix d'algorithmes et de parametres pour s'adapter
a ces cas de figure. La notion dloverfitting a été introduite plus haut : en voulant trop
bien faire, il est possible de s'égarer et de surdéterminer le modele. Le concept de
matrice de confusion est un des plus simples & mettre en ceuvre pour percevoir le taux
d'erreur de classification. Il suffit de compter comment se répartissent les classes
trouvées versus les classes réelles.

Réalité

= qn
ey Vrais Faux
,9 = = =
S
o
r Faux Vrais
o b s 4

Matrice de confusion, tri des types d'erreur de classification

L'observation de cette matrice fait apparaitre des notions simples et intéressantes,
comme le nombre de "vrais négatifs", de "faux négatifs", de "faux positifs" et de "vrais
positifs". Le ratio de tous les "vrais" divisé par le nombre total d'observations reflete le
taux d'erreur total, il se dénomme accuracy en anglais.

A partir de ces informations, il existe une technique de calcul nommée ROC (Receiver
Operating Characteristic), qui a été développée dans le cadre de l'interprétation des
signaux radars pendant la Seconde Guerre mondiale, pour éviter un deuxiéme "Pearl
Harbor". Schématiquement, la courbe ROC est construite en faisant varier une
quantité et en notant sur un graphique les couples de valeurs correspondants. Les
deux membres du couple sont le taux de faux positifs (qui correspond a la
soustraction a 1 de ce que 'on nomme spécificité, reporté sur l'axe des x), et le taux de
vrais positifs (nommé sensibilité et reporté sur I'axe des y). Plus la valeur située sous
cette courbe est importante, meilleure est la qualité de la prédiction. C'est tres pra-
tique pour comparer les performances de deux classificateurs binaires (c'est-a-dire
deux algorithmes associés avec leurs paramétrages respectifs). La surface sous la
courbe se nomme AUC (Area Under the Curve).
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1. Vocabulaire lié aux tests d'hypotheses

En statistiques, les réponses ne sont jamais tranchées. Il y a toujours une part
d'aléatoire, d'imprévu, d'écart. C'est normal car sans cette part, les statistiques
ne seraient pas nécessaires. Si un événement est certain, il n'y a pas besoin de
loi de probabilités ou de test pour le prédire.

En statistiques, les tests, ou plus précisément les tests d’hypotheses, sont
un outil, une regle de décision, qui permet de rejeter ou non une hypothese,
une réponse avec un risque connu. Le risque zéro dans 'absolu n'existe que
dans les domaines ot les statistiques ne sont pas nécessaires.

Le terme "hypothese" est important. Tous les tests réalisés partent d'une
affirmation a confirmer ou a infirmer. Par exemple, avec le test de Shapiro-
Wilk, l'affirmation est : les données suivent une loi normale. Cette affirmation

est appelée hypotheése nulle et écrite Hy. Rejeter Hy revient & accepter
I'hypothese alternative H; : les données ne suivent pas une loi normale.
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Le test d'hypotheses permet de dire "A 95 % (ou 90 % ou 99 %), la réponse
est..." Cela signifie qu'il y a une possibilité de se tromper. Deux types d'erreurs
existent : ['erreur de premiere espece et |'erreur de deuxiéme espece (cf.
figure 04-01). L'erreur de premiere espece survient lorsque Hy est rejetée alors
qu'elle est vraie. La probabilité associée a cette erreur est le seuil de signifi-
cativité, a, généralement fixé a 5 %, soit @ = 0,05. L'erreur de deuxieme
espece survient lorsque Hg n'est pas rejetée ou est gardée alors qu'elle est
fausse. La probabilité associée a cette erreur est liée a la puissance du test,

1 — [ qui calcule la probabilité de rejeter Hy alors qu'elle est bien fausse avec

B lerreur de deuxieme espece.

BRemarque
Le choix entre I'hypothése nulle et alternative ne dépend que de la question
posée et du contexte, méme s'il est souvent conseillé de minimiser en priorité
l'erreur de premiére espéce. Le but est souvent de rejeter Hy de maniére
certaine.

R Réalité
Test d'hypotheses
Hy est vraie H, est fausse
Décision |, Vrais positifs Faux positifs
est Conservee | pPecision juste Erreur de 2° espece

H, est acceptée alors\H, est acceptée alors
qu'elle est vraie qu'elle est fausse

Seuil de confiance :

Probabilité = 1 — @ |Probabilité = f

Hy est rejetée  |Faux négatifs Vrais négatifs
Erreur de 1'¢ espéce |Décision juste

Hy est rejetée alors|Hg est rejetée  alors
qu'elle est vraie qu'elle est fausse

Seuil de significativité :|Puissance du test :

Probabilité = a Probabilité 1 — g
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Le seuil de significativité @ — ou le seuil de confiance 1 — a — est fixé en
amont par la personne réalisant le test, mais il peut aussi étre fixé pour
répondre a des normes industrielles, pharmaceutiques...

La puissance du test 1 — g est calculée apres la réalisation du test a partir de
données (moyenne, dispersion et taille des échantillons), du seuil de significa-
tivité ¢ et du type de test d'hypotheses réalisé :

— La puissance du test est corrélée a la population étudiée, c'est-a-dire que si
les groupes testés sont tres différents, la puissance du test est meilleure.

Par exemple, le test d'hypotheses cherche a voir si la taille moyenne des
femmes est identique a la taille moyenne des hommes. La puissance du test
est dépendante de la moyenne et de la variabilité des tailles mesurées au sein
de chaque genre. Si les deux genres ont des moyennes tres différentes comme
c'est le cas en Suede (femmes = 167 cm et hommes = 182 cm), la puissance
du test est meilleure qu'a Singapour ol la différence entre les genres est plus
faible (femmes = 160 cm et hommes = 171 cm).

— La puissance du test est positivement corrélée a la taille de I'échantillon,
c'est-a-dire que plus la taille de I'échantillon analysé est grande, plus la puis-
sance du test augmente pour une méme population étudiée.

— La puissance du test est aussi positivement corrélée a la valeur du seuil de
significativité, c'est-a-dire que plus il y a d'erreurs de premiere espece, moins
il y a d'erreurs de deuxiéme espéce pour une méme population.

Pour augmenter & la fois le seuil de confiance 1 — a (donc diminuer le seuil
de significativité e) et la puissance du test 1 — g, il faut augmenter la taille de
I'échantillon, mais la population en elle-méme aura toujours une erreur liée a
ses données, et le test dhypotheses une erreur liée a sa nature. De plus,
'augmentation de la taille de 'échantillon est parfois limitée par des caracté-
ristiques physiques (nombre d'individus disponibles), techniques (temps de la
reproduction) ou financieres (coGt de séquengage d'ADN).
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Souvent, les études médicales et biologiques donnent la sensibilité et la
spécificité d'un test. La sensibilité est la capacité a mesurer la proportion de
vrais positifs si H est vraie, alors que la spécificité mesure la proportion de

vrais négatifs si Hy est rejetée :

Sy 7L Vrais positifs
_ Sensibilité = - — P f —=1—«
Vrais positifs + Faux négatifs

Vrais négatifs _ ,3

— Spécificité =
p f Vrais négatifs+Faux positifs

Cas d'utilisation de la puissance statistigue sur les autotests COVID-19

Pour qu'un autotest COVID-19 soit autorisé, la HAS (Haute Autorité de Santé)
impose qu’il soit en mesure de détecter la présence du virus chez une
personne effectivement malade dans 80 % des cas a minima, et qu’ils
soient en mesure de constater I'absence de virus chez une personne
effectivement non malade dans plus de 99 % des cas.

Un nouvel autotest sort sur le marché et communique les résultats suivants :

COVID détecté COVID non détecté
par PCR par PCR
COVID détecté par 1236 35
autotest
COVID non détecté 6 1649
par autotest
1236 1236

=——=20,995 =
1236+6 1242

99,5 % des cas, donc dans plus de 99 % des cas confirmés par PCR.

L'autotest détecte la présence de virus dans

1649  1le49
1649+35 1684
des cas, donc dans plus de 97 % des cas infirmés par PCR.

L'autotest détecte I'absence de virus dans =0,979 =97,9%

Bien que ce test semble trés efficace, il ne respecte pas les conditions défi-
nies par la HAS et ne pourra pas étre mis sur le marché. En effet, le seuil de
détection d'absence de virus est inférieur & I'attendu de 99 %.
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Les tests d'hypotheses peuvent étre utilisés pour valider une technique ou un
outil (ici, un autotest COVID), le respect de norme de production, mais aussi
la comparaison entre groupes de données. Plus d'exemples sont fournis dans
les chapitres La comparaison a une valeur théorique et La comparaison de
deux groupes.

Le seuil de significativité et la puissance du test peuvent étre fixés en amont
grice a des données fictives pour connaitre le nombre minimal d'individus
statistiques nécessaires a la réalisation de I'étude. Dans ce cas, la puissance
statistique minimale est généralement supérieure a 80 %, voire a 90 %.

Calcul de la puissance de deux tests

Deux tests A et B sont envisagés pour analyser les prélévements. Le risque de
premiére espece est fixé & a = 0,05 et le risque de deuxiéme espéce est
calculé : 0,21 pour A et 0,14 pour B. Quel est le meilleur test ?

II faut commencer par calculer la puissance de chacun des tests :
Pi=1-8,=1-020=080 € PpPy=1—pBz=1-0,14=0,86. Pour une
méme erreur de premiére espéce , la puissance est plus grande (ou

l'erreur de deuxiéme espéce f§ est plus petite) pour le test B, donc il est
meilleur.

BRemarque

Le seuil de significativité revient a rejeter une partie des données vraies mais
peu courantes (cf. figure 04-01).

. Démarche du test d'hypothéses

La démarche du test d'hypotheses est toujours la méme, quel que soit le test
d'hypotheses réalisé :

— 1% étape : Définir les hypotheses.
Cas de l'autotest COVID : 'autotest permet de déterminer la présence de
COVID ou l'autotest permet de déterminer I'absence de COVID. Afin de
minimiser l'erreur de premiere espéce en suivant les attendus de la Haute
Autorité de santé, ['autotest permet de déterminer I'absence de COVID.
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— 2 étape : Formaliser les hypotheéses.
Cas de l'autotest COVID :

Hy = La COVID n'est pas présente dans I'échantillon.
H; = La COVID est présente dans l'échantillon.

— 3¢ étape : Définir le seuil de significativité (@) et la puissance minimale
acceptée (1 — B). 1l faut aussi définir le type de test : bilatéral, unilatéral a
droite ou a gauche. Le type de test est aussi dépendant de la statistique de
test choisie.

Cas de I'autotest COVID :
1—a =0,99, donc @ = 0,001.
1—p = 0,080, la puissance minimale acceptée.

— 4¢ étape : Calculer la statistique de test et la probabilité que Hy soit vraie
en fonction des données et des hypotheses définies pour savoir si
I'hypothese nulle est rejetée et/ou calculer la sensibilité et la spécificité pour
valider le test réalisé.

Cas de I'autotest COVID : la sensibilité du test clinique est égale a 0,979
alors que la spécificité est égale a 0,995.

— 5% étape : Conclure en comparant la statistique de test et la valeur critique

ou la probabilité calculée et le seuil de significativité (a). Sip < a, alors Hy
est rejetée, sinon elle est conservée.

Cas de l'autotest COVID : la sensibilité du test (98 %) est inférieure au seuil
de significativité imposé (99 %). L'autotest ne permet pas de détecter de
fagon fiable l'absence de la COVID.

La statistique de test est calculée en fonction du type et du nombre de données
et des hypotheses. Il existe deux grandes catégories de tests: les tests
d'hypothéses paramétriques et non paramétriques. Les tests
d'hypothéses paramétriques s'appuient sur une loi de probabilités, comme la
loi normale, la loi de Poisson... ce qui permet une meilleure sensibilité et une
plus grande puissance, mais oblige a respecter certaines conditions. Les tests
d'hypotheses non paramétriques ne nécessitent pas d'’hypothese sur les lois de
probabilités, ils sont donc sont moins restrictifs, mais aussi moins sensibles et
moins puissants.
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Les données vraies, mais peu courantes, rejetées par le seuil de significativité
peuvent étre distribuées dans les valeurs extrémes (test bilatéral, A sur la
figure 04-01) ou uniquement dans les valeurs minimales (test unilatéral a
gauche, B sur la figure 04-01) ou uniquement dans les valeurs maximales (test
unilatéral a droite, C sur la figure 04-01). Les droites verticales en traitillé
représentent les valeurs critiques, c'est-a-dire les valeurs déterminées par le
seuil de significativité et le type de test.

95 % dos valgurs.
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Figure 04-01 : Test d'hypothése (ici basé sur une loi normale centrée réduite pour
l'exemple) bilatéral, (A), unilatéral a gauche (B) et unilatéral a droite (C). Le seuil
de significativité (@) est fixé a 5%.



