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Résumeés

Résumé

Notre travail consiste & combiner les domaines de I'extraction de connaissances et de l'intelligence
artificielle afin de développer un systéme sophistiqué pour détecter les fraudes liées a la
consommation d'électricité et de gaz. Pour cela, nous avons exploité la base de données en ligne de
STEG et mis en ceuvre deux classificateurs de pointe, XGBoost et LightGBM, qui sont parmi les
meilleurs algorithmes d'apprentissage automatique pour résoudre ce type de probléemes. Aprés avoir
réalisé une évaluation comparative, nous avons sélectionné le modéle le plus performant, LightGBM,
en tenant compte de plusieurs mesures démontrant sa supériorité. Grace a ce modeéle, nous avons
obtenu un taux de précision de 95,00% et un score de 88,71%, ce qui nous a valu une excellente
position, la 19éme place sur 295 participants, lors du challenge Zindi. Ces résultats témoignent de
I'efficacité de notre approche novatrice et de notre engagement a relever les défis liés a la détection des
fraudes énergétiques.

Mot clés : Extraction de connaissances, intelligence artificielle, apprentissage automatique détection
de fraudes, consommation d'électricité et de gaz, Base de données révérencielle STEG, classificateurs
XGBoost et LightGBM, challenge Zindi.

Abstract

Our work involves combining the fields of knowledge extraction and artificial intelligence to develop
a sophisticated system for detecting fraud related to electricity and gas consumption. To achieve this,
we leveraged the online database of STEG and implemented two state-of-the-art classifiers, XGBoost
and LightGBM, which are among the top machine learning algorithms for solving such problems.
After conducting a comparative evaluation, we selected the most performant model, LightGBM,
taking into account several metrics demonstrating its superiority. Using this model, we achieved a
precision rate of 95.00% and a score of 88.71%, resulting in an excellent 19th position out of 295
participants in the Zindi challenge. These results showcase the effectiveness of our innovative
approach and our dedication to tackling challenges in energy fraud detection.

Keywords: Knowledge extraction, artificial intelligence, machine learning fraud detection, electricity
and gas consumption, Rev.STEG database, XGBoost and LightGBM classifiers, Zindi challenge.

roadla

O ol LM g i Y e STEG iy acld Laodin) cellly pLall | jladl g ol oS ellginly Glatall Juia¥) e caisll
ai ey COISE 028 Jie Jad AV aleil) eyl sa Juadl (e Lats ¢ LightGBM sXGBOOSst  «liiadl N
A S jlia 295 G (e e audll Sl e 1S ye linie Las <9%87.71 4a05 %95,00 48 Jare o Llias

Al s UA JuiaW e CadSl aabasil L..;LAJ“L; Lol yill g 5Shaall Lings Alled c_,t_u\ 0l )@_L\" Zindi AN

Zindigaais ¢« LightGBM s XGBoost <iléias s ¢ ReV.STEGUly sacld







TABLE DE MATIERES

TABLE DES MATIERES ...ttttettestesiestestestestesteaseeseassestesbestesbesseaseassessesbesbesbesbeabeaseaseessensesbesbesbessenneas [
LISTE DES FIGURES ...ttt sttt sttt nm ettt nme e e b n e nne e neennee s %
LISTE DES TABLEAUX ....cetteutiiteeitt ettt ettt sttt st b st ab ettt b e e bttt e b viii
LISTE DES ALGORITHMES ...vtttttiteettastesiestetessessessessessaaseassessessessessessessesssssssssessessessessessessessenns iX
INTRODUCTION GENERALE .....c.utiiiiiiiiiiieesiei ettt nme e sne e nmeesnneenneeanne e 1
CHAPITRE | : EXTRACTION DES CONNAISSANCES ET MACHINE LEARNING .....ccooviiiiiiininien, 5
I INTRODUCTION .ttt sttt sttt bbbt s et bbbt e bt b e s et e e nbe st e et e e beeneeneeneas 6
Il L INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ..utitiitiistitestestestesiesseeseeiesaestesteste e ssesseessessestessessessesnessessens 7
1L DATINITION. ...t 7

11.2 L’intelligence artificielle et les Big data ...................ccoooiiiiiiie 7

11.3 Principaux usages de PIA ... 8

11.3.1 Machine learning (apprentissage automatique) ...........cccccveevveiireevieciieesnnens 8

11.3.2 Deep learning (apprentissage profond)..........ccccceveiininiiiinniencse e 8

11.3.3 L@ FODOTIGUE ...ttt 8

T L>APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE ... 9
LD DATINITION ...t 9

111.2 Les prérequis pour un apprentisSage FEUSSH .........coereeerereereriereeeseseeennes 10

111.3 Types d’apprentiSSage..............cocviiiiiiiiiii i 11

111.3.1 L’apprentissage SUPEIVISE.............ccoooiviiiiiiieniieeese e 11

0 0 O P T o= Lo (o] o SR ST USRS 11

TH1.3.1.2 REQIESSION......ooviiiiiiie ettt ettt ettt et s sra et sr s be e sneesre s 11

111.3.1.3 Fonctionnement de I’apprentissage supervisé .................ccccccovvvneenns 12

111.3.1.3.1 Principes étapes du fonctionnement de
I’apprentissage SUpervisé...............cccceeviiiiiiiiiniiine 12

111.3.2 L’apprentissage NON SUPETVISE ............ccovviviiiiiiiiiieiiiiiieesiiiieessnineeeesneneeas 13



TABLE DE MATIERE

111.3.3 L’apprentissage semi-SUPEIVISE..........cccooiriiiiiniiiiniineneese e 13
111.3.4 Apprentissage par renforcement...........cccocvevieeieeiie e 13

111.4 Evaluation des performances des algorithmes d’apprentissage .................. 13
111.4.1 Evaluation du fractionnement Train-TesSt .........cccoocvveviininninneeresieien, 13
111.4.2 Evaluation du modele avec la validation CroiS€e ...........cccccevvvevvevieireenenn, 14
111.4.3 La matrice de CONTUSION .......c.coiiiiiiiiieiie i 14

111.5 Quelques familles d’apprentissage..............cccoooveviieiiiiiieiiiee e 15
111.5.1 Algorithme de classification (classification)............ccccoecviiieniiiiniennnn, 15
111.5.2 Algorithme de régression (FegreSSiON) .......c.ccvcevveresieneeieseeseeeeseeneeans 17
111.5.3 Algorithme de catégorisation (CIUSTEriNG) .......ccovvevvrienierieiie e, 18

IV PRESENTATION DU PROCESSUS DE L’EXTRACTION DE CONNAISSANCES .....cccvveiirienineans 19
IV.1 Les étapes d’un processus d’ECD.............c.coooo i 19
IV.1.1 Nettoyage et intégration des dONNEES..........cccocvvevveieiieii e, 20
1V.1.2 Le pré-traitement des dONNEES..........ccviveiieeieiieie e, 20
1V.1.3 Fouille de données (Data Mining) .........cccccvevviiieieeiesiese e 20
1V.1.4 Evaluation et présentation ............cccccccevieieeieiiie s 20

V FOUILLE DE DONNEES ......utttiittteitete sttt e sieeesiteeessteeassteessiteesasseesasbeeasseesseeessbeeesnseeeanseeeanneas 21
V.1 QUEIQUES DEFINITIONS ...t 21
V.2 HISTOTIQUE ...ttt bbbttt 21
V.3 Taches du Data MINING .........cccoiiiiiiiiiiee e 22
V.31 ClaSSITICAIION ......eiiiiii e 22
V.32 ESHIMATION L..tiiiiiiiie ettt 22
AVZRC TR B = o1 = To [ Tod £ o] o PSS USRSUTOPRRPN 22
V.3.4 Reégles d’association..............cccoooviiiiiiiiiiii i 23
V.3.5 La SegMENTAtION.....c.coiiiiiie et 23
V3.6 DESCIIPTION ...ttt bbbt 23

V.4 Méthodes du Data MiNiNg.........ccccviiiieiiiieeese e 23
V.5 Domaines d’application................cccoiiiiiiiiii 24
V.5.1 Le SECLEUN DANCAITE .......eoveeiecie et 24
V.5.2 La détection de fraude .........cooveiiiiiiie e 25

V.5.3 e SECLEULI AEBS ASSUIAINCES ... 25



TABLE DE MATIERE

NV 5.4 LA INBABCINE oottt e et et e e et e e e et eeeeneenenes 25
VI APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE DANS LA DETECTION DE FRAUDES .......cvvvvuvuviinnnninnnnnnnns 25
AV | G0 ] N (o1 MU LS (o] N R 26

CHAPITRE Il : APPLICATIONS DES TECHNIQUES D’APPRENTISSAGE APERCU DE L’ETAT DE

R N OSSR 27
I N =00 Lo [0 PSSR 28
Il QUELQUES TRAVAUX CONNEXES ...veeuviitieireesesseesseeseasesseesseassessesssessssssssssssssessesssesssessessses 28
1.1 Apprentissage en ProfoNdeur ............ccoov e 28

1.2 APPrentiSSAgE SUPEIVISE .......coviuiiiiieiieierieiieie sttt sttt an s 29

FEE SYNTHESE ...ttt ettt e s e e st e e st e e ssbe e e s sbe e e snb e e e aaeeeesaeeeensaeeenneeeanneeas 32
Y @0 ] N o I £ [ S PRSPRRR 33
CHAPITRE |11 : LAFAMILLE DES ALGORITHMES GARDIEN BOOSTING .....ccvevviieiieereeniesieenean, 34
i [N 2o o0 o i [0 N OSSPSR 34
HE HISTORIQUE .....ciitiee ettt ettt ettt et et e e st e ae e te e st e s beebeeneesae e teeneenreene e 34
11 QU'EST-CE QUE LE GRADIENT BOOSTING ? ...ttt 34
1V LE BOOSTING EN MACHINE LEARNING .....ovviiiiiiiiieeeiiiiee e st e e e steee e e s e e e s snvee e e e nnnnenee e 35
V PRINCIPAUX TYPES D’ ALGORITHMES DE BOOSTING .....cuutiiiiiiieesiiiieeessiieeessiiene e e sineeee s 35
V1 COMPARAISON DES CARACTERISTIQUE DES MODELES ......ccovviiiieitiecieeciee et ene e 37
VII FONCTIONNEMENT DES ALGORITHMES DE BOOSTING ......cvvvieiiiiiie e 37
VI AVANTAGES DU BOOSTING ...vviiiiiieiiiieiiiiesiee e st s stee e ssteesssbeesssbesssnseesssseesssessnseessnsenens 38
I’X DOMAINE D’APPLICATION D’ALGORITHMES DE GRADIENT BOOSTING ...oovvveeiiieeininenns 38
D ©0 ] N I L1 0] PRSPPI 39

CHAPITRE IV: PROPOSITION DE MODELES D’ APPRENTISSAGE POUR LA DETECTION DE

FRAUDES D’ENERGIE [ELECTRICITE — GAZ]..cutiieiieiieeie ettt 40
I LNl 23016 Lo o [ PSR 40

I1 CONCEPTION DES MODELES ...uviiitiieitite ittt e sieeesteeesteeessteeesnteeesnteessnseesasseessnneesnsaeesnseeennns 40
I1.1 Spécification fonctionnelle du suivi des consommations ...........c.ccccceeveveeveenenne. 40

1.2 Description des MOAEIES .........c.ecviiiiiiee e 41



TABLE DE MATIERE

11.3 Comparaison des deUX MOGEIES ..........coriiiriiiiieie e 43

11.4 Métrique d’évaluation ...............cocooiiiiiiiii 43

11.5 Jeux de données pour les modeles de détection et classification...............c........ 44

11.5.1 Structuration de la base de dONNEes...........ccocvvieiieiiiieiiee e 44

11.5.2 Définition des structures de dONNEES ..........ccccvieeiierienieniee e 46

1.6 Partitionnement des dONNEES ..........coiieiiiieiieiieie e 47

111 APPLICATION DU PROCESSUS D’ECD DANS NOTRE APPROCHE .....cviiiiiiieiereaiesieienenas 47

IV EXPERIMENTATION ET RESULTATS 1.teutitiiteietietesieseeresteseesessesseseesesseseessssessessesessessessesenss 47

IV.1 Architecture globale ..o 47

1.2 Application des modeéles (XGBoost- LIghtGBM)............cccccoveveiieieeiecic e 48

1V.3 Comparaison des modeles et SYNthESe..........cccoveiieieeii i 56

1V.4 Généralisation du modeles [LIghtGBM] .......ccccccviveiieiiiie e 59

V VALIDATION DES RESULTATS PAR ZIND!....cviiitiiiiiarisiesieeasestesiesessessesesessesssssssessessesesses 63

AV I O] Nl I U] [ USRS URPRORSPRN 66

CONCLUSION GENERALE ... .ciiuttiititatie sttt tee sttt ite bt e st e sbeessee e bt s asbeeabeeanbeeabeessbeesbeesnbeessnens 67
ANNEXES

AANINEXE Lttt ettt ekt b e et b e ne e 68

AANINEXE 2.ttt b e h e b e e Rt bR bttt b et bt e b e ne e ne e 72

BIBLIOGRAPHIE ...ttt ettt e et e e ettt e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 80




LISTE DES FIGURES

FIGURE 1 Contexte géneral des consommations frauduleuses en Algérie
(Découverte de plus de 704 manipulations sur compteur dans la région
E PP OUCSE ..ttt 2
FIGURE 2 Résumé des contributions de notre tude...........cccoveveveniiininniinienieen, 3
FIGURE I.1 La nature interdisciplinaire de la fouille de données ............cccccccvenenin. 6
FIGURE I.2 Les 3V du Big Data ........ccceevviiieiieie e 7
FIGURE 1.3 Le lien entre Machine Learning Deep Learning et intelligence
ANTIFICIEIIE ..o s 8
FIGURE |.4 Représentation graphique d’un systéme d’apprentissage automatique
AVEC SES ENLIEES B SES SOMIES ..vvivverieieieiiese e 9
FIGURE I.5 Les différents types d’apprentissage et des exemples d’utilisation ..... 11
FIGURE I.6 Les différentes étapes du processus d’ECD .......cccoocveiiiiiiiiiciiiennnn, 19
FIGURE I11.1 Les différentes étapes du processus d’ECD ........ccocvvivviiiiiiiiiiinnne, 38
FIGURE IV.1 Diagramme de classe général du fonctionnement du suivi des
CONSOMIMEALIONS ...ttt ettt 39
FIGURE IV.2 La différence entre lightghm et Xgboost ...........ccocoeiiiiiieniineieee 42
FIGURE IV.3 Compétition Zindi détection de fraude dans la consommation
d’électriCité et dU ZAZ.......ccveviiiiiii s 43
FIGURE IV .4 Apercu du fichier SampleSubmisSION.CSV ..., 45
FIGURE IV.5 Architecture globale du SYStEmME..........ccevieieie i 47
FIGURE IV.6 Importation des bibliothequES............cccovveieeii i 48
FIGURE IV.7 ACCES 2 GOOGIE ArIVE ... 48
FIGURE IV.8 Chargement des dONNBES.........cuoiiiiiiieie e 48
FIGURE IV.9 Afficher les cing premiéres et cing derniéres lignes du fichier client... 49
FIGURE IV.10 Afficher le détail du fichier importé des clients ...........ccccocvvviiiiiennn, 49
FIGURE IV.11 Afficher les cing premieres et cing derniéres lignes du fichier des
FACTUIES ... 50

FIGURE IV.12 ATfficher e NOMDre des faCtUIES ........eeeeee e 50



LISTE DES FIGURES

FIGURE IV.13
FIGURE IV.14
FIGURE IV.15

FIGURE IV.16
FIGURE IV.17
FIGURE IV.18.a

FIGURE IV.18.b

FIGURE IV.19.a

FIGURE IV.19.b

FIGUrE IV.20.a

FIGURE I1V.20.b

FIGURE IV.21
FIGURE IV.22
FIGURE IV.23
FIGURE IV.24
FIGURE IV.25
FIGURE IV.26
FIGURE IV.27
FIGURE IV.28

FIGURE V.29
FIGURE V.30
FIGURE IV.31
FIGURE IV.32
FIGURE IV.33
FIGURE IV.34

Afficher les cing premieres lignes du fichier "test_client” ................... 50
Afficher les détails du fichier "test_client”............ccocooeviviiiiiiiiicienn, 50
Afficher les cing premiéres lignes du fichier de soumission (sub) sur

4 | Lo | S SU PP PRSSR 51
Jointure des données client_train et invoice_train ..........c.ccoceevevvernennn, 51
Affichage du résultat dans ‘data’ ..........ccccovevveiiiiiiiiie e 51
Distribution des clients (frauduleux (=1), non-frauduleux (=0)) par un
diagramme €N CEICIE ......ccveviiie e 52
Répartition des clients frauduleux par région représentée par un
NISTOGrAMIME.......iiiicice e 52
Le nombre des clients (frauduleux (=1), non-frauduleux (=0) par
CREGION 1.t 52
Le nombre des clients (frauduleux (=1), non-frauduleux (=0) par

TRl D £ (o3 1 A PO 52
Le nombre des clients (frauduleux (=1), non-frauduleux (=0) par

« Categorie du CHENE »......ccccviiicieiccicee e, 53
Le nombre des clients (frauduleux (=1), non-frauduleux (=0) par « type
A€ COMPLEUIS » .vevvieeieciiccieee ettt sre e e 53
Convertir la date de facture en entier..........ccoovvevereieneieneseeee, 53
Convertir la date de création en entier ..........cccooeveveveneneseseeeeeee, 53
Convertir le type des compteurs (ELEC, GAZ) en entier (0,1) ............ 54
Définir la fonction d'agrégation 'aggs’ ........ccoceveeerersiesieneiine e 54
Appliquer I'agrégation............cceeeiieie e 54
Afficher résultat d’agrégation ...........cceviiieiiiiiiicii 54
Affichage des champs de agg train........ccccceeveiieveciicseece e 55
Jointure a gauche entre client_train et invoice_train et client_test et
L)Y7o (o= ] A SRS 55
Conversion du champ client_id sur train et test en entier .................... 55
Définir la validation croisee aveC K=5 ........cccccvvvvvieiv i, 56
Les paramétres a tester pour le modéle lightgbm .............ccocooii 57
Les parameétres a tester pour le modeéle Xghoost ...........ccccceeveeveireenenn, 57
Définir le modéle LGBCIASSIIer .........ccocvviiieiiiiieie e 58

Définir e modele XGBCIaSSITIEI ... ...uueeeeeeee e 58



LISTE DES FIGURES

FIGURE IV.35
FIGURE IV.36
FIGURE IV.37.a
FIGURE IV.37.b
FIGURE IV.38.a
FIGURE IV.38.b
FIGURE IV.39.a
FIGURE IV.39.b
FIGURE 1V.40.a
FIGURE IV.40.b
FIGURE IV.4l.a
FIGURE IV.41.b
FIGURE IV.42
FIGURE 1V.43
FIGURE IV.44
FIGURE IV.45
FIGURE IV.46
FIGURE IV.47

FIGURE IV.48
FIGURE IV.49
FIGURE IV.50

Entrainer le modele lightghm...........cccoov o 58
Entrainer le modéle XghooSt ..o 58
Prédiction du modeéle lightghm ... 59
Prédiction du modele XghooSt ... 59
Calculer la Matrice de confusion de lightgbm (cm) .......cccooveiieennn 59
Calculer la Matrice de confusion de xgboost (CM) ........cccccevvevviiennnn 59
Matrice de confusion de lightgbm ..........ccccceviiiiicce e, 59
Matrice de confusion de Xgh0oOSt ............cccvririeiiiieieies e 59
Taux de précision pour lightghm ..., 60
Taux de précision POUr XGDOOSE ........ccerveirereeriesiereeeee e 60
La courbe ROC de lightghbm ........c.cooviiiiiiieececee e, 60
La courbe ROC de XghOOSt..........ccoveiiiiieiicieccseee e, 60
Entrainer le modéle avec la totalité des données .............cccccovreiennne 62
Tester le modele sur des nouveaux exemples de Zindi...........c.ccceeuee... 62
Prédire la probabilité de fraude de chaque abonné ..............cccccoeenee. 63
SOUMISSTON ...ttt bbbt 63
NOS Profils SUF ZINdi ........ccoovvreiiiiecece e, 63
Fraud Detection in Electricity and Gas Consumption Challenge in Zindi
............................................................................................................... 64
Selectionner le fichier de SOUMISSION ........cccooiiiiiiiiiiicc e 64
SCOre A€ SOUMISSION .....oviiiiieiieiieie ettt 65
Le classement final Sur Zindi ... 65



viii

LISTE DES TABLEAUX

TABLEAU I.1 Matrice de CONTUSION ....ccveiiiiieiiee e s 14
TABLEAU I1.1 Une comparaison des algorithmes d’apprentissage ............ccoccevvvervenne 33
TABLEAU I11.1 Comparaison synthétique entre XGBoost et LightGBM ..................... 37
TABLEAU IV.1 Description de la structure « CHent » .......cccoccvvvevievi e, 45
TABLEAU IV.2 Description de la structure « Facturation »..........cccceeevevvrenennninennenn, 45
TABLEAU IV.3 Comparaison entre Lightgbm et Xgboost d’apres les résultats obtenus



LISTE DES ALGORITHMES

ALGORITHME V.1

ALGORITHME V.2

ALGORITHME V.3

ALGORITHME IV.4

Modéle de classification de fraude avec LightGBM utilisant la
Validation CrOISEE ........cvcvieeieieieie e 40

Principe LIghtGBM ........ccccooviiiiicie e 40

Modele de classification de fraude avec XGBoost utilisant la
Validation CrOISEE ...ooeeeeeeeee e 41

PrinCipe XGBOOSE ......ccveiiieiiiciiiiece e 41






INTRODUCTION
GENERALE



INTRODUCTION GENERALE

« Je crois que le génie particulier des femmes tient a [’électricité de leurs mouvements, a l’intuition de
leur rdle et & la spiritualité de leur tendance »
- Margaret Fuller -

1. Contexte du mémoire

L’exploration de données, connue aussi sous l'expression de fouille de données, forage de
données, prospection de données, data mining, ou encore extraction de connaissance a partir de
données, a pour objet I’extraction d'un savoir ou d'une connaissance a partir de grandes quantités de
données, par des méthodes automatiques ou semi-automatiques.

Aujourd’hui, toutes les entreprises disposent de volumes plus ou moins grands de données qui
caractérisent leur savoir-faire, leurs processus de fabrication, leurs données clients... Ce module vise
donc a créer de la valeur ajoutée a partir de données et a permettre la construction de connaissances.
Comme exemple, la prise de décision critique qui s’avére trés importante dans de nombreux domaines
et secteurs, s’inscrit dans ce contexte, ainsi que la détection des fraudes qui est un défi de taille dans
différents domaines (réseaux, commerce, paiement,...). Cependant, les transactions frauduleuses
peuvent rapidement se transformer en des pertes financiéres importantes dans 1’absence des outils
efficaces et systeémes intelligents pour y faire face et mettre ces activités a I’écart avec des sanctions.

Dans de tels contextes, les techniques d’Intelligence Artificielle peuvent apporter une aide
précieuse, car elles peuvent traiter une masse importante de données, ensuite proposer pour un
nouveau cas une décision fondée sur une analyse de tous les cas précédents traités par apprentissage.

De ce fait, notre travail intitulé « Extraction des connaissances a partir d’une base de Données
(Application a la Détection de Fraude dans la Consommation d’Electricité et du Gaz)» s’inscrit dans le
contexte de la détection et la classification de la consommation [normale/anormale] d’électricité et du
gaz, afin d’analyser une masse de données recueillie et d’en extraire des connaissances utiles.
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Figure 1 — Contexte général des consommations frauduleuses en Algérie (Découverte de plus de 704
manipulations sur compteur dans la région de [’ouest. Source . HORIZONZ- Quotidien national,
Avril, 2023).

2. Problématique

La fraude ou le vol d'électricité et de gaz est un probleme important pour les fournisseurs
d'énergie, car il peut causer des pertes financiéres importantes. Les clients qui modifient ou perturbent
leurs installations de comptage peuvent réduire considérablement leur consommation d'énergie, ce qui
se traduit par des factures d'énergie plus faibles. Cependant, cela a un impact négatif sur les
fournisseurs d'énergie, qui perdent des revenus et doivent faire face a des colts supplémentaires pour
réparer les dommages causés aux installations de comptage. En outre, la fraude peut également
entrainer des perturbations dans la distribution d'électricité et de gaz, ce qui peut affecter les autres
clients qui dépendent du réseau public pour leur approvisionnement en énergie. Il est donc important
de détecter et de prévenir la fraude dans la consommation d'électricité et de gaz afin de garantir un
approvisionnement fiable et de maintenir des co(ts raisonnables pour les clients et les fournisseurs
d'énergie.

Toutefois, lorsqu'il est impossible d'empécher la fraude, celle-ci doit étre détectée dés que
possible, et des mesures nécessaires doivent étre prises a son encontre. De la, nous signalons la
nécessité des systémes automatisés de détection des fraudes, surtout compte tenu de I'énorme trafic de
données de consommation de cette énergie, et il n'est pas possible pour un humains de Vérifier
manuellement les consommations si elles sont frauduleuses ou non.

La construction d’un systeme de détection de fraude n'est pas aussi simple qu'il y parait. Car le
spécialiste (concepteur/gestionnaire) doit déterminer quelle stratégie d'apprentissage utiliser (p. ex.
apprentissage supervisé ou apprentissage non supervisé) et quels algorithmes utiliser (par exemple,
régression logistique, arbres de décision, etc.).

L’idéal est d’avoir des modéles forts qui se généraliseront pour faire des prédictions précises sur
les données futures. Cependant, cela, n’empéche pas 1’apparition de quelques problémes lors du
déroulement de ce processus. On peut avoir des modeles qui peuvent étre sans intérét, d'autres peuvent
étre faux, des modeles qui dépendent de ce que nous appelons — coincidences accidentelles — ou faux
positifs, des données réelles imparfaites ou certaines parties qui seront tronquées, d'autres manquantes.
Et dela, tout ce qu’est découvert sera inexact, il y aura des exceptions a chaque régle et des cas non
couverts par aucune régle. Ainsi, les algorithmes doivent étre suffisamment robustes pour faire face
aux imperfections des données et d'en extraire des régularités les plus utiles qu’elles soient.
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3. Contribution - Positionnement du sujet vis-a-vis de la stratégie du
Sonelgaz

Notre travail comporte un volet applicatif trés important notamment vis-a-vis de la stratégie de
I’entreprise Sonelgaz qui doit souvent associer une analyse exploratoire a une analyse prédictive
(apprentissage supervise) afin de découvrir des schémas de fraudes inconnus en exploitant au mieux

des traces d’usage et une expertise métier.

Dans ce contexte, notre contribution se concentre principalement sur l'analyse de la
consommation de gaz et d'électricité afin de développer des méthodes de détection, de classification et
de prédiction. Nous extrayons des connaissances a partir d'une base de données et les appliquons pour
détecter les fraudes en utilisant des algorithmes prédictifs qui agissent sur les données provenant des
compteurs. Notre objectif est également de reconnaitre les clients impliqués dans des activités
frauduleuses. Nous avons mis en ceuvre et test¢ deux techniques d'apprentissage : LightGBM et
XGBoost.

La figure 1 résume les contributions principales de notre étude :

—  (lassification

i ik % Analvs (R — Détection des .
Collecte des données Analyse de données 1N a Analyse el suivi des
nomali
anomalies de consommateurs
consommation
Nettoyage, prétraitement et
transformation des données > Prévision —

Figure 2 — Résumé des contributions de notre étude

4, Description du contenu du mémoire

. Le chapitre 1 « Extraction de connaissances et machine learning » introduit la notion de
I’intelligence artificielle et comment elle occupe une place primordiale dans la vie humaine, nous
avons parlé du data mining comme un volet qui fait cohabiter plusieurs disciplines. Nous
proposons toutefois dans cette étude, les algorithmes d’apprentissages automatiques utilisés dans
le cadre de I’analyse, la détection, la classification et la prédiction des problémes de fraudes
notamment dans les le réseau d’¢électricité et du gaz.

. Dans le chapitre 2 « Quelques applications de techniques d’apprentissage : Apercu d’un état
de P’art », nous présentons un état de I’art sur certaines application des algorithmes du machine
learning proposés dans la littérature.
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- Le chapitre 3 « La famille des algorithmes du gradient boosting », contient une description
des algorithmes d’apprentissage faisant partie de la famille du gradient boosting, en particulier les
deux modeéles que nous avons mis en ceuvre, le LightGbm et le XGBoost.

. Le quatriéme chapitre « Proposition de modeles d’apprentissage pour la détection et
classification de fraudes d’énergie [Electricité — Gaz] », expose notre contribution en mettant
en ceuvre ces deux modeles d’apprentissage avec des expérimentations et tests qui nous ont
permit d’élaborer un choix fondé qui a porté sur le LightGbm.

- Finalement, nous présentons quelques conclusions que nous avons tiré tout au long de cette étude,
nous proposons également quelques points d’amélioration du présent travail.
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l. INTRODUCTION

En tant que domaine fortement axé sur les applications, la fouille de données (data mining en
anglais) a intégré de nombreuses techniques issues d'autres domaines tels que les statistiques,
I'apprentissage automatique, la reconnaissance de formes, les bases de données et les entrepdts de
données (data warehouse), la recherche d'informations, 1’extraction de connaissances, la
visualisation, I’algorithmique, le calcul de haute performance et de nombreux domaines d'application
(voir Figure. ). La nature interdisciplinaire de la recherche et du développement en matiere de fouille
de données contribue de maniére significative au succes de cette derniére et de ses nombreuses
applications.

L’extraction de connaissances a partir des bases de données (ECD) est une discipline récente, a
I’intersection des domaines des bases de données, de ’intelligence artificielle, de la statistique, des
interfaces homme/ machine et de la visualisation. A partir de données collectées par des experts, il
s’agit de proposer des connaissances nouvelles qui enrichissent les interprétations du champ
d’application, tout en fournissant des méthodes automatiques qui exploitent cette information.

La fouille de données est au coeur du processus d’ECD. 11 s’agit a ce niveau de trouver des pépites
de connaissances a partir des données. Tout le travail consiste a appliquer des méthodes intelligentes
dans le but d’extraire cette connaissance. Il est possible de définir la qualité d’un modéle en fonction
de criteres comme les performances obtenus, la fiabilité, la compréhensibilité, la rapidité de
construction et d’utilisation et enfin 1’évolutivité. Tout le probléme de la fouille de données réside
dans le choix de la méthode adéquate a un probléme donné. Il est possible de combiner plusieurs
méthodes pour essayer d’obtenir une solution optimale globale. Nous détaillons le principe de la
fouille de données dans la section I1.

Nous notons qu’il y a une interdépendance tres forte entre les domaines su-Cité et nous pouvons
parfois intégrer certaines technologies ou outils dans d’autres et vice versa, cela dépend des critéres de
classification.

Selon notre contexte du travail, nous illustrons dans les sections suivantes les domaines
étroitement liés & la fouille de données, nous commengons par présenter un apergu général sur
I’Intelligence Artificielle (IA), ses principaux usages, |’Apprentissage Automatique (Machine
learning), dans une autre section, nous décrivons le processus d’ECD et notamment 1’étape de fouille
de données proprement dite (data mining).., les méthodes choisies et les différentes disciplines qui
influencent fortement le développement de celles-ci.

Calcul de haute Extraction de

Statistiques performance Connaissances

Bases de Données .
Reconnaissance de

. Forme
Data Mining
Data Warehouse
Algorithmes
Recherche Apprentissage
d’information Automatigue Visualisation

Figure 1.1 — La nature interdisciplinaire de la fouille de données
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Il. L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE
1.1 Définition

L’intelligence artificielle peut se définir comme « I’ensemble de théories et de techniques
mises en ceuvre en vue de réaliser des machines capables de simuler I’intelligence » selon le
Larousse.

Le but de I’Intelligence Artificielle (IA) est de concevoir des systemes capables de
reproduire le comportement de I’humain dans ses activités de raisonnement. Par exemple, la
capacité ainteragir avec I’homme, atraiter de grandes quantités de données ou encore
a apprendre progressivement et donc a s’améliorer de maniére continue. C’est donc un vaste
sujet, en perpétuelle évolution !

Soit des ordinateurs ou des programmes avec des puissances de calcul capables de
performances habituellement associées a I’intelligence humaine, et amplifiées par la
technologie, d’ou :

= La capacité de raisonner,
. La capacité de traiter de grandes quantités de données,
. La faculté de discerner des patterns et des modéles indétectables par un humain,

" L’aptitude a comprendre et analyser ces modeles,

. Les capacités a interagir avec ’homme,
" La faculté¢ d’apprendre progressivement,
" Et d’améliorer continuellement ses performances.

« L’intelligence artificielle » couvre donc un vaste sujet, en perpétuel mutation. Et aux
progrés fulgurants depuis 1950, année fondatrice de ’TIA [Micr, 22].

I1.2 L’intelligence artificielle et les Big data

Littéralement, le terme Big data signifie Mégadonnées, grosses données ou encore données
massives. Il désigne un ensemble trés volumineux de données. Selon le Gartner, ce concept regroupe
une famille d’outils qui répondent a une triple problématique dite regle des 3V. Il s’agit notamment
d’un Volume de données considérable a traiter, une grande Variété d’informations (venant de
diverses sources, non-structurées, organisées, Open...), et un certain niveau de Vélocité a atteindre,
autrement dit de fréquence de création, collecte et partage de ces données [Loi, 22].

Vélocité \ Volume

Variété

Figure 1.2 — Les 3V du Big Data


https://experiences.microsoft.fr/business/intelligence-artificielle-ia-business/ia-chiffres-cles/
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Nous constatons également que le Big Data et I’IA sont intimement liés, du fait que si nous
cherchons un poste dans le secteur de I’intelligence artificielle, nous devrons obligatoirement avoir de
solides connaissances en gestion de données massives. Ces deux technologies, sont si proches que I’on
peut presque parler de Big Data Intelligence. L’intelligence artificielle est aujourd’hui présente dans
toutes les industries, et la prise de décision est souvent déléguée a des machines intelligentes. Sans la
data, I’'TA ne pourrait exister. L’automatisation de ces prises de décisions accentue la convergence
entre I’IA et le Big Data, qui ont besoin I’un de I’autre pour avancer et évoluer [YON, 03].

Nous nous sommes servies dans notre travail du Big data fournies par ZINDI comme étant un
référentiel d’apprentissage, les détails de cette base énorme ainsi que son utilisation sont présentés
dans le dernier chapitre.

I1.3 Principaux usages de ’'TA
11.3.1 Machine learning (apprentissage automatique)
Nous verrons en détail ce concept dans la section Il1.

11.3.2 Deep learning (apprentissage profond)

Le Deep Learningouapprentissage profond: c’est unetechnique de machine
learning reposant sur le modele des réseaux neurones: des dizaines voire des centaines de couches de
neurones sont empilées pour apporter une plus grande complexité a 1’établissement des régles.

11.3.3 La robotique

C’est un domaine de 1'ingénierie consacré a la conception et a la fabrication de robots. Ces robots
servent souvent a executer des taches que les humains ont du mal a réaliser ou a réaliser a la pareille.

La figure ci-dessous montre le lien étroit entre ; Machine learning, Deep learning et IA.

Machine Learning

Systéemes qui apprennent sur

Intelligence la base de grand ensemble
artificielle de données structurés
Systemes

Deep learnin,
d’imitation de la P J

pensé e et des Systemes qui
actions humaines apprennent via des
réseaux neuronaux
sans étre guidés par

’homme

Figure 1.3 — Le lien entre Machine Learning Deep Learning et intelligence artificielle.
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1. L’ APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

111.1 Définition

L’apprentissage automatique (en anglais machine learning) ou apprentissage statistique est un
champ d’étude de I’intelligence artificielle qui se fonde sur des approches statistiques pour donner aux
ordinateurs la capacité d’ « apprendre » a partir de données. Il permet aux ordinateurs d’apprendre
sans avoir été programmés explicitement cet effet. Concrétement, il s’agit d’une science moderne
permettant de découvrir des patterns et d’effectuer des prédictions a partir de données en se basant sur
des statistiques, sur du forage de données, sur la reconnaissance de patterns et sur les analyses
prédictives.

Le machine learning est une méthode d’analyse des données qui automatise la création de
mode¢les analytiques. C’est la branche de I’TA qui repose sur 1I’idée que les systemes peuvent apprendre
des données, identifier des tendances et prendre des décisions avec un minimum d’intervention
humaine.

D’une maniére plus concrete, examinons la figure 4, elle prend en exemple la caractérisation
d’une image en entrée, 1’apprentissage sert donc a construire un modeéle mathématique afin
d’apprendre les différentes variables de celui-ci a partir des données prétraitées.

Ll

Pre-traitement et
transformation de
l'image en vecteur

Les entrées Les sorties
X1 - ¥1
%7 | —— Algorithme: fonction mathématique | | y2 Présence du
x3 | —— dépendantdes paramétres — | v chat

o | 1§ 1§ 3 SN [

Figure 1.4 — Représentation graphique d’un systéme d’apprentissage automatique avec ses

entrées et ses sorties.
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I11.2 Les pré-requis pour un apprentissage reussi
Comment la machine apprend-t-elle ?

Grace aux nouvelles technologies informatiques, le machine learning a énormément progressé.
Les chercheurs s’intéressant a I’intelligence artificielle voulaient en effet savoir si les ordinateurs
étaient capables d’apprendre des données. La dimension itérative du machine learning est importante
car les modéles s’adaptent d’eux-mémes lorsqu’ils sont exposés a de nouvelles données. Ils
apprennent de calculs précédents afin de produire des décisions et résultats fiables et reproductibles.
La science n’est donc pas nouvelle, mais elle connait un nouvel élan [Wil & All, 18].

La disponibilité d’une grande masse de données de diverses natures constitue un facteur crucial et
un des paliers les plus importants sur lesquels repose 1’apprentissage afin de garantir sa qualité.
Cependant, il existe d’autres facteurs garantissant ainsi la qualité de tels systémes, tels que ; le choix
de l’algorithme d’apprentissage, méthodes utilisées...nous les verrons plus loin dans le dernier § de
cette section.

Nous voulons juste mettre 1’accent dans ce paragraphe sur le lien intrinseque entre les Big data
et machine learning. En effet, les Big Data sont essentiels au Machine Learning pour apprendre et se
développer car les ordinateurs ont toutefois besoin de données a analyser et sur lesquelles s’entrainer.
Parallélement, I’apprentissage automatique est la technologie qui permet d’exploiter pleinement le
potentiel du Big Data.

Nous récapitulons les points essentiels pour permettre a la machine d’apprendre :

. Des données qui sont des exemples, relativement abondantes et compilées
dans un tableau appelé Dataset a partir desquels la machine va apprendre.

. Des méthodes d’apprentissage fortement inspirées de la fagon dont I’étre
humain apprend les choses. Les méthodes d’apprentissage sont fonction de la nature du
probléme étudié.

. Un algorithme d’apprentissage qui est la procédure que 1’on fait tourner sur les
données pour obtenir un modéle, en I"occurrence prédictif. Il existe plusieurs familles
d’algorithmes a utiliser selon la nature du probléme étudié et la solution la mieux adaptée.
Dans le présent chapitre, nous commencerons par introduire les concepts fondamentaux du
Machine Learning : définition ; types et les algorithmes les plus utilisés.
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II1.3 Types d’apprentissage

De nombreuses approches d’apprentissage existent, nous présentons dans la figure 1.5 celles les
plus répandues.

Classification Détection de

fraude 2
lidentité

d'images

Apprentlssa.ge Apprentissage
non-supervisé 1 supervisé

Apprentissage e B
automatique

Apprentissage
profond

Apprentissage
par
renforcement

Figure 1.5 — Les différents types d’apprentissage et des exemples d’utilisation [Ceo, 19].

II1.3.1 L’apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est une approche de la machine learning qui se définit par 1’utilisation
d’ensembles de données étiquetées. Ces ensembles de données sont congus pour former les
algorithmes afin qu’ils classent les données ou prédisent les résultats avec précision. En utilisant des
entrées et des sorties étiquetées, le modele peut mesurer sa précision et apprendre au fil du temps.

Avec I’apprentissage supervis€ on peut développer des modeéles pour résoudre 2 types de
problémes :

= Les problémes de Régression,
= Les problémes de classification [Mobi, 21].

111.3.1.1 Classification

Les problémes de classification utilisent un algorithme pour affecter avec précision des données
de test a des catégories spécifiques. Les algorithmes d’apprentissage supervisé peuvent étre utilisés
pour classer les spams dans un dossier distinct de sa boite de réception par exemple : les classifieurs
linéaires, les machines a vecteurs de support, les arbres de décision et les foréts d’arbres décisionnels
sont tous des types courants d’algorithmes de classification [Mobi, 21].

111.3.1.2 Régression

La régression est un autre type de méthode d’apprentissage supervisé qui utilise un algorithme
pour comprendre la relation entre les variables dépendantes et indépendantes. Les modéles de
régression sont utiles pour prédire des valeurs numériques sur la base de différents points de données.
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Les algorithmes de régression sont par exemple : la régression linéaire, la régression logistique et la
régression polynomiale [Mobi, 21].

111.3.1.3 Fonctionnement de I’apprentissage supervisé

Avec I’apprentissage supervisé, la machine peut apprendre a faire une certaine tache en étudiant
des exemples de cette tiche. Par exemple, elle peut apprendre a reconnaitre une photo d’une personne
aprés qu’on lui ait montré des millions de photos de personnes. Ou bien, elle peut apprendre a traduire
le francais en chinois aprés avoir vu des millions d’exemples de traduction frangais-chinois.

D’une maniére générale, la machine peut apprendre une relation f:x — y qui relie x a y en
ayant analysé des millions d’exemples d’association x — y [GUI, 19].

111.3.1.3.1 Principales étapes du fonctionnement de I’apprentissage supervisé

1. Importer un Dataset (X, y) qui contient nos exemples ;

2. Développer un modéle aux parametres aléatoires ;

3. Développer une Fonction CoQt qui mesure les erreurs entre le modéle et le Dataset ;
4. Développer un Algorithme d’apprentissage pour trouver les parametres du modéle

gui minimisent la Fonction Colt [GUIL, 19].
A. Le Dataset : exemples de ce qu’il faut apprendre

La premiére étape d’un algorithme d’apprentissage supervisé consiste donc a importer un Dataset
qui contient les exemples que la machine doit étudier.

Ce Dataset inclut toujours 2 types de variables :
= Une variable objectif (target) y.
= Une ou plusieurs variables caractéristiques (features) x.
B. Modele

Un modele est une représentation simplifiée de la réalité, que 1’on peut utiliser pour prédire ce
qui se passerait dans certaines conditions. Ca peut étre un dessin, une équation physique, une fonction
mathématique, une courbe...etc., n’importe quelle représentation [GUIL, 19].

= La Fonction colt : mesure de la performance

Pour que 1la machine trouve le meilleur modele, il faut déa qu’elle
puisse mesurer la performance d’un modéle donné.

= Un algorithme d’apprentissage

I s’agit ici d’utiliser un Algorithme d’Apprentissage pour trouver le modéle qui minimise la
Fonction Co(t.

Cette démarche fonctionne aussi bien pour les problémes de régression tels que, la prédiction du
cours de la bourse, prédire le temps de trajet d’un taxi, etc., que pour les problémes de classification
comme par exemple la détection d’une cellule cancéreuse, tri des emails spam, etc. et méme pour les
classifications en Deep Learning comme la vision par ordinateur, la reconnaissance vocale, etc.
[GUIL, 19].
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111.3.2 Apprentissage non supervisée

Il n’y a pas d’étiquetage ou de résultats corrects. La tiche consiste a découvrir la structure des
données : par exemple, regrouper des éléments similaires pour former des «grappes», ou réduire les
données a un petit nombre de «dimensions» importantes. La visualisation des données peut aussi étre
considérée comme un apprentissage non supervisé [Min, 23].

111.3.3 Apprentissage semi-supervisé

L'apprentissage semi-supervisé se situe entre l'apprentissage supervisé et l'apprentissage non
supervisé, et il se distingue par lintégration des données non labellisées dans I'ensemble
d'apprentissage pour entrainer un (ou plusieurs) modeéle(s). En d'autres termes, pendant I'entrainement,
les données labellisées disponibles sont utilisées, mais les ajustements successifs du modele sont
également fortement influencés par les informations extraites des données non labellisées [AQU, 22].

111.3.4 Apprentissage par renforcement

Dans ce type dapprentissage, l'algorithme apprend par un mécanisme de rétroaction et des
expériences passées. Il est toujours souhaitable que chaque étape de I'algorithme soit effectuée pour
atteindre un objectif. Ainsi, chaque fois que la prochaine étape doit étre franchie, il regoit les
commentaires de I'étape précédente, ainsi que l'apprentissage de I'expérience pour prédire quelle
pourrait étre la meilleure étape suivante. Ce processus est également appelé un processus d'essai et
d'erreur pour atteindre I'objectif.

I11.4 Evaluation des performances des algorithmes d’apprentissage

111.4.1 Evaluation du fractionnement Train-Test

C’est une technique permettant d'évaluer les performances d'un algorithme d'apprentissage
automatique qui peut étre utilisé pour des problémes de classification ou de régression et peut étre
utilisé pour tout algorithme d'apprentissage supervisé. La procédure consiste a prendre un ensemble de
données et a le diviser en deux sous-ensembles. Le premier sous-ensemble est utilisé pour ajuster le
modele et est appelé ensemble de données d'apprentissage. Le deuxiéme sous-ensemble n'est pas
utilisé pour entrainer le modele ; a la place, I'élément d'entrée de I'ensemble de données est fourni au
modeéle, puis des prédictions sont faites et comparées aux valeurs attendues. Ce deuxiéme ensemble de
données est appelé ensemble de données de test. L'objectif est d'estimer les performances du modele
d'apprentissage automatique sur de nouvelles données : données non utilisées pour entrainer le modéle.

Ceci est le plus souvent exprimé sous forme de pourcentage entre 0 et 1 pour le train ou les jeux
de données de test. Par exemple, un ensemble de formation d'une taille de 0,67 (67%) signifie que le
pourcentage restant de 0,33 (33%) est attribué a I'ensemble de test. Il n'y a pas de pourcentage de
partage optimal. Nous devons choisir un pourcentage partagé qui répond aux objectifs de notre projet
avec des considérations qui incluent:

= Co(t de calcul de la formation du modeéle.

= Co(t de calcul lors de I'évaluation du modeéle.

= Représentativité de I'ensemble de formation.

= Représentativité de l'ensemble de test. Néanmoins, les pourcentages fractionnés
courants comprennent: {Train: 80%, Test: 20% Train: 67%, Test: 33% Train: 50%, Test:
50%}.
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111.4.2 Evaluation du modéle avec la validation croisée

La validation croisée k-fold est une méthode répandue pour évaluer les performances des modéles
de machine learning. Elle implique de diviser I'ensemble de données en k parties de taille égale, puis
d'entrainer le modele sur k-1 parties tout en le testant sur la partie restante. Cette opération est répétée
k fois, en utilisant chaque partie comme ensemble de test une fois. Les résultats obtenus sont ensuite
moyennés afin d'obtenir une estimation plus précise de la performance du modéle. La validation
croisée k-fold est considérée comme plus fiable que la simple division entrainement/test, car elle
utilise plusieurs ensembles de données différents pour évaluer le modéle [Team, 21b].

111.4.3 La matrice de confusion

Dans la plus part des cas d’application, il est trés important de connaitre la nature des erreurs
commises : Quelle classe est considérée comme quelle classe par le modéle ?

Par exemple dans un modele appris pour la détection de fraude, considérer un échantillon {Non-
Fraudeur} est beaucoup plus grave de considérer un échantillon {Fraudeur} alors qu’il ne I’est pas.
Dans le cas de classification binaire, le résultat de test d’'un modéle peut étre une possibilité parmi
quatre :

. f(xi)

letyi = 1 correcte positive
= f(xi) = Oet yi = 1 fausse positive

= f(xi) = Oet yi = 0 correcte négative
= f(xi) = 1 et yi = 0 fausse négative

La matrice de confusion est une matrice qui rassemble en lignes les observations (y) et en
colonnes les prédictions f(x). Les éléments de la matrice représentent le nombre d’exemples
correspondants a chaque cas [DJE, 14].

Prédictions f(x)
Observations (y) Non-Fraudeur (0) Fraudeur (1)
Non-Fraudeur (0) VN ( Négatif) FP (Faux )
Fraudeur (1) FN (Faux Négatif) VP ( )

Tableau 1.1 — Matrice de confusion

Un modeéle sans erreurs aura ses résultats rassemblés sur la diagonale de sa matrice de confusion
(CP et CN). Dans le cas multi classes la matrice sera plus large avec les classes possibles au lieu des
deux classes +1 et -1. La précision P du modéle peut étre calculée a partir de la matrice de confusion
comme suit :

_ VP+VN
VP+FN+FP+VN

(1.2)

Deux autre mesures sont utilisées : la sensitivité « Sv » et la spécificité « Sp ». La premiére
représente le rapport entre les observations positives correctement prédites et le nombre des
observations positives, et la deuxiéme représente le rapport entre les observations négatives
correctement prédites et le nombre total des observations négatives.
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Sy = VP
VP+FN
_ VN
Sp = (111.2)

L’outil d’évaluation graphique le plus utilisé dans la littérature est la Courbe ROC (receiver
operating characteristic) et le calcul de I’AUC (Area Under Curve). Une courbe ROC est un graphique
représentant les performances d'un modele de classification pour tous les seuils de classification. Cette
courbe trace le taux de vrais positifs (TVP) en fonction du taux de faux positifs (TFP). Ou :

= Le TVP est I'équivalent au Rappel. Il est donc défini comme suit :
VP

TVP = (1n.3)
VP+FN
= | e TFP est défini comme suit :
TFP = = (111.4)
FP+VN

111.5 Quelques familles d’algorithme d’apprentissage

De nombreuses méthodes d’apprentissage automatique sont utilisées que ce soit pour faire de la
classification ou de la régression. Nous détaillons quelques-unes dans les sections suivantes.

I11.5.1 Algorithme de classification (classification)

a). Naive Bayes//réseaux baysiens naifs

La classification naive bayésienne est un type de classification basée sur le théoreme de Bayes,
caractérisée par une forte indépendance (appelée naiveté) des hypothéses. Elle utilise un classifieur
bayésien naif, qui est un type de classifieur linéaire. On peut également qualifier le modéle
probabiliste sous-jacent de "modele a caractéristiques statistiquement indépendantes”. Les classifieurs
bayeésiens naifs peuvent étre efficacement entrainés dans un contexte d'apprentissage supervisé, selon
la nature de chaque modéle probabiliste.

Les réseaux bayésiens naifs, tels que le naive Bayes, sont une forme simplifiée de ces réseaux, qui
se révele particulierement efficace pour les taches d'apprentissage et d'inférence. Parmi les différentes
méthodes proposées pour améliorer le réseau bayésien naif, on trouve le TANB (Tree Augmented
Naive Bayes), qui utilise une structure naive. L'algorithme naif de Bayes est également utilisé pour la
classification. De plus, il est possible de travailler avec le modéle bayésien naif sans se préoccuper des
probabilités bayésiennes ou d'utiliser des méthodes bayésiennes. [Wiki, 22]

b). Arbres de décision

L'arbre de décision est un type d'algorithme d'apprentissage automatique utilisé pour la
classification et la régression. Il est utilisé pour prendre des décisions en suivant une série de regles
logiques basées sur les caractéristiques d'un ensemble de données [BEL, 22].
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c). Forét aléatoire (Random Forest)

Random Forest est un algorithme d'apprentissage automatique extrémement populaire, largement
utilisé pour les taches de classification et de régression. Il s'agit d'une méthode d'apprentissage
ensembliste qui combine plusieurs arbres de décision afin d'obtenir des prédictions plus précises.

Dans une forét aléatoire, chaque arbre de décision est entrainé sur un sous-ensemble de données
et un sous-ensemble de caractéristiques. La prédiction finale est obtenue en prenant la moyenne des
prédictions de tous les arbres individuels. Cette approche contribue a réduire le surajustement et a
améliorer les performances globales du modéle [HEL, 23].

d). SVM (Machine a vecteurs de support)

La machine a vecteurs de support (SVM) est un type d'algorithme d'apprentissage automatique
utilisé pour la classification et la régression. Elle est utilisée pour trouver la meilleure ligne ou courbe
qui sépare les données en différentes classes [Kha, 05].

e). KNN

L'algorithme des k plus proches voisins (KNN) est une méthode de classification des données
permettant d'estimer la probabilité qu'un point de données devienne membre d'un groupe ou d'un autre
en se basant sur le groupe auquel appartiennent les points de données les plus proches.

L'algorithme des k plus proches voisins est un type d'algorithme d'apprentissage automatique
supervisé utilisé pour résoudre des problémes de classification et de régression. Cependant, il est
principalement utilisé pour les problémes de classification. [JOB, 21]

f). Boosting

Le boosting est une méthode de machine learning visant a réduire les erreurs dans l'analyse
prédictive des données. En utilisant des données étiquetées, les scientifiques des données entrainent des
modeéles de machine learning pour effectuer des prédictions sur des données non étiquetées. Cependant,
un modele unique peut commettre des erreurs en fonction de la qualité des données d'entrainement. Par
exemple, un modele d'identification de chats qui n'a été entrainé qu'avec des images de chats blancs
peut se tromper lorsqu'il s'agit d'identifier un chat noir. Le boosting résout ce probléme en entrainant
successivement plusieurs modeles afin d'améliorer la précision globale du systéme [AWS, 22].

g). Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont des modeles d'apprentissage automatique qui sont inspirés du
fonctionnement du cerveau humain. lls sont composés de plusieurs couches de "neurones™ artificiels
gui sont connectés les uns aux autres pour former un réseau. Les réseaux de neurones sont utilisés pour
la classification, la régression, la reconnaissance d'images, la reconnaissance vocale, et bien plus
encore [Che, 23].

h). Modele de Markov caché

Un modele de Markov caché, également connu sous le nom de HMM (Hidden Markov Model),
est un processus a double stochastique dans lequel I'une des composantes est une chaine de Markov
non observable. Ce processus peut étre observé a travers un autre ensemble de processus qui génére
une séquence d'observations.
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De maniére plus simple, il s'agit d'un modéle qui décrit les états d'un processus markovien en
utilisant les probabilités de transition et les probabilités d'observation associées a ces états [KIM, 20].

1). Modeéle de mélange gaussien

Un modele de mélange de gaussiennes est une approche qui suppose que les données ont été
générées selon le processus suivant : pour chaque échantillon de données, nous choisissons un entier k
parmi un ensemble de K valeurs possibles, chague valeur ayant une certaine probabilité associée.
Ensuite, nous générons I'échantillon xn a partir d'une loi de probabilité spécifique correspondant a la
valeur k choisie. En d'autres termes, les données d'entrée sont des échantillons provenant de I'une des
K différentes lois gaussiennes, chaque loi ayant ses propres moyennes et covariances distinctes [Pip,
21a].

111.5.2 Algorithme de régression (regression)
a). Régression linéaire

La régression linéaire est une technique statistique utilisée pour trouver la relation entre deux
variables continues. Elle est utilisée pour prédire la valeur d'une variable a partir de la valeur d'une
autre variable en utilisant une formule mathématique qui représente la relation entre les deux variables
[Spi, 23].

b). Régression polynomiale

La régression polynomiale est une extension d'un modele de régression linéaire classique. La
régression polynomiale modélise la relation non linéaire entre une variable prédictrice et une variable
de résultat en utilisant un polynéme de degré N de la variable prédictrice [SPA, 23].

c). Lasso régression

La régression LASSO est une méthode utilisée pour surmonter les limitations de la régression
linaire dans les situations ou la dimension des données est élevée. Elle vise a remédier aux problémes
d'estimation instable et de prévision peu fiable associés a la régression linéaire [Pit, 21b].

d). Régression logistique

La régression logistique est un modeéle statistique qui étudie les relations entre un ensemble de
variables qualitatives Xi et une variable qualitative Y. Il s'agit d'un modéle linéaire généralisé qui
utilise une fonction logistique comme fonction de liaison.

Un modéle de régression logistique permet également de prédire la probabilité qu'un événement
se produise (valeur de 1) ou non (valeur de 0) en optimisant les coefficients de régression. Ce résultat
varie toujours entre 0 et 1. Lorsque la valeur prédite dépasse un seuil, I'événement est susceptible de se
produire, tandis que lorsqu'elle est inférieure au méme seuil, il ne I'est pas [RED, 22].

e). Regression multivariée

La régression multivariée est une technique statistique utilisée pour mesurer les relations linéaires
entre plusieurs variables indépendantes et dépendantes dans un ensemble de données. Elle permet de
prédire le comportement d'une variable de réponse en fonction de variables prédictives
correspondantes. Cette méthode est souvent utilisée comme algorithme supervisé en apprentissage
automatique pour prédire le comportement de multiples variables indépendantes et dépendantes dans
un modéle [VOX, 23].
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f). Algorithme de régression multiple

La régression linéaire multiple est une extension de la régression linéaire simple qui utilise
plusieurs variables explicatives (indépendantes) pour prédire une variable de résultat (expliquée). La
variable de résultat est toujours continue, tandis que les variables explicatives peuvent étre continues
ou catégorielles. L'objectif est similaire a celui de la régression linéaire simple : réaliser des
prédictions.

Par exemple, une régression linéaire multiple peut étre utilisée pour prédire le niveau de vente
d'un produit en fonction des caractéristiques des acheteurs telles que I'dge, le niveau de salaire,
I'adresse, etc [CDA, 22].

111.5.3 Algorithme de catégorisation (clustering)
a). L'algorithme K-Means

Est parfaitement indiqué pour faire un tel regroupement. Cet algorithme d'apprentissage
automatique non supervisé permet a partir d'un ensemble de données et de K groupes, de segmenter
les différents éléments en ce méme nombre de groupes. Il effectue ce regroupement en minimisant la
distance euclidienne entre le centre du cluster et un objet donné [Dab, 22].

b). Fuzzy C-means Algorithm

La méthode de regroupement C-means (C-means clustering), ou regroupement flou C-means
(fuzzy c-means clustering), est une technique de regroupement doux en apprentissage automatique
dans laquelle chaque point de données est séparé en différents groupes, puis se voit attribuer un score
de probabilité d'appartenance a ce groupe. Le regroupement flou C-means donne de meilleurs résultats
pour les ensembles de données superposés par rapport au regroupement k-means [KUM, 22].

c). Le clustering hiérarchique ou encore la décomposition en valeurs singulieres
(SVD)

Le clustering hiérarchique est un algorithme de regroupement qui crée une structure en forme
d'arbre appelée dendrogramme. Il existe deux types de clustering hiérarchique : la classification
descendante hiérarchique et la classification ascendante hiérarchique. Dans la classification
descendante, tous les points sont initialement regroupés ensemble, puis séparés en clusters jusqu'a ce
gu'il y ait un cluster pour chaque point. Dans la classification ascendante, chaque point est initialement
considéré comme un groupe séparé, puis des paires de clusters sont combinées en fonction de leurs
similarités pour former un grand groupe contenant toutes les observations.

Tout comme la méthode des K-moyennes, les mesures de distances sont utilisées pour évaluer la
similarité entre les points [ALL, 22].

d). Algorithme Espérance-maximisation

L'algorithme espérance-maximisation (EM) est un algorithme itératif couramment utilisé dans
divers domaines tels que I'apprentissage automatique et I'imagerie médicale. 1l permet d'estimer les
paramétres optimaux d'un modele probabiliste en présence de variables latentes non observables.
L'algorithme EM consiste en deux étapes, I'étape d'espérance et I'étape de maximisation, qui sont
répétées jusqu'a atteindre la convergence. Il est utilisé pour la classification, le clustering et la
segmentation des données, permettant ainsi de découvrir des structures cachées et d'améliorer la
compréhension des données [Wiki, 23].
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IV. PRESENTATION DU PROCESSUS DE L’EXTRACTION DE CONNAISSANCE
(ECD)

Le processus d’extraction des connaissances dans les bases de données (ECD). Présenté sur la
figure 1.6 désigne I’ensemble des opérations qui permettent d’exploiter avec facilité et rapidité des
données stockées massivement. Il s’agit d’un processus non trivial, consistant a identifier dans les
données des schémas nouveaux, valides, potentiellement utiles et surtout compréhensibles et
utilisables [FAY & All, 96a].

Data Mining

w Patrons

Data

Figure 1.6 — Les différentes étapes du processus d’ECD [Jol, 03].

Le processus d’ECD peut avoir deux objectifs, soit vérifier les hypothéses d’un utilisateur, soit
découvrir de nouveaux motifs. Un motif, ou schéma, est une expression dans un langage spécifique
qui décrit un sous-ensemble de données ou un modéle applicable a ce sous-ensemble [FAY & All,
96b].

IV.1 Les étapes d’un processus d’ECD

Ce processus comporte quatre étapes principales :

" Nettoyage et intégration des données,
" La préparation des données,
. La fouille de données (data mining),

. L’interprétation.
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IV.1.1 Nettoyage et intégration des données

Le nettoyage des données consiste a traiter ces données bruitées, soit en les supprimant, soit en
les modifiant de maniere a tirer le meilleur profit. L’intégration est la combinaison des données
provenant de plusieurs sources (base de données, sources externes, etc.). Le but de ces deux opérations
est de générer des entrep6ts de données et/ou des magasins de données spécialisés contenant les
données traitées pour faciliter leurs exploitations futurs.

IV.1.2 Le prétraitement des données

Il peut arriver parfois que les bases de données contiennent a ce niveau un certain nombre de
données incompletes et/ou bruitées. Ces données erronées, manquantes ou inconsistantes doivent étre
traitées si cela n’a pas été fait précédemment. Dans le cas contraire, durant 1’étape précédente, les
données sont stockées dans un entrepdt. Cette étape permet de sélectionner et transformer des données
de maniére a les rendre exploitables par un outil de fouille de données. Cette seconde étape du
processus d’ECD permet d’affiner les données. Si I’entrepot de données est bien construit, le
prétraitement de données peut permettre d’améliorer les résultats lors de ’interrogation dans la phase
de fouille de données.

I1V.1.3 Fouille de données (Data Mining)

Nous avons déja introduit ce concept dans la section I et nous n’allons pas le détailler dans cette
section car il en fera le sujet d’une autre plus loin dans ce rapport (section V).

IV.1.4 Evaluation et présentation

Cette phase mesure D’intérét des motifs extraits, et de la présentation des résultats a
I’utilisateur grace a différentes techniques de visualisation. Cette étape est dépendante de la tache de
fouille de données employée. En effet, bien que I’interaction avec I’expert soit importante quelle que
soit cette tache, les techniques ne sont pas les mémes. Ce n’est qu’a partir de la phase de présentation
que I’on peut employer le terme de connaissance a condition que ces motifs soient validés par les
experts du domaine. Il y a principalement deux techniques de validation qui sont la technique de
validation statistique qui a utiliser des méthodes de base de statistique descriptive. L’objectif est
d’obtenir des informations qui permettront de juger le résultat obtenu, ou d’estimer la qualité ou les
biais des données d’apprentissage. Cette validation peut étre obtenue par : (i). Le calcul des moyennes
et variantes des attributs — (ii). Si possible, le calcul de la corrélation entre certains champs — (iii). Ou
la détermination de la classe majoritaire dans le cas de la classification. Quant a la validation par
expertise, elle est réalisée par un expert du domaine qui jugera la pertinence des résultats
produits. Par exemple, pour la recherche des regles d’association, ¢’est I’expert du domaine qui jugera
la pertinence des régles. Pour certains domaines d’application (le diagnostic médical, par exemple), le
modele présenté doit étre compréhensible. Une premiere validation doit étre effectuée par un expert
qui juge la compréhensibilité du modele. Cette validation peut étre, éventuellement, accompagnée par
une technique statistique.

Grace aux techniques d’extraction de connaissances, les bases de données volumineuses sont
devenues des sources riches et fiables pour la génération et la validation de connaissances.
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V. FOUILLE DE DONNEES

Les concepts de fouille de données et 1’extraction de connaissances a partir de données sont
parfois confondus et considérés comme synonymes. Mais, formellement on considere la fouille de
données comme une étape centrale du processus d’extraction de connaissances des bases de données
(ECBD ou KDD pour Knowledge Discovery in Databases en anglais) [Lie, 07].

V.1 Quelques definitions

Le data mining, ou fouille de données, est I’ensemble des méthodes et techniques destinées a
I’exploration et I’analyse de bases de données informatiques (souvent grandes), de fagon automatique
ou semi-automatique, en vue de détecter dans ces données des regles, des associations, des tendances
inconnues ou cachées, des structures particuliéres restituant 1’essentiel de 1’information utile tout en
réduisant la quantité de données [KAN, 03].

D’aprés [Had, 02], la définition la plus communément admise de Data Mining est celle de [FAY
& All, 98] : « Le Data Mining est un processus non trivial qui consiste a identifier, dans des données,
des schémas nouveaux, valides, potentiellement utiles et surtout compréhensibles et utilisables ».

En bref, le data mining est I’art d’extraire des informations (ou mémes des connaissances) a partir
des données [TUF, 02].

V.2 Historique

L’expression "data mining" est apparue vers le début des années 1960 et avait, a cette époque, un
sens péjoratif. En effet, les ordinateurs étaient de plus en plus utilisés pour toutes sortes de calculs
qu’il n’était pas envisageable d’effectuer manuellement jusque-la. Certains chercheurs ont commencé
a traiter sans a priori statistique les tableaux de données relatifs a des enquétes ou des expériences dont
ils disposaient. Comme ils constataient que les résultats obtenus, loin d’étre aberrants, étaient tout au
contraire prometteurs, ils furent incites a systématiser cette approche opportuniste. Les statisticiens
officiels considéraient toutefois cette démarche comme peu scientifique et utilisérent alors les termes
"data mining" ou "data fishing" pour les critiquer. Cette attitude opportuniste face aux données
coincida avec la diffusion dans le grand public de 1’analyse de données dont les promoteurs, comme
Jean-Paul Benzecri [Zig & All, 00], ont également d( subir dans les premiers temps les critiques
venant des membres de la communauté des statisticiens.

Le succes de cette démarche empirique ne s’est pas démenti malgré tout. L’analyse des données
s’est développée et son intérét grandissait en méme temps que la taille des bases de données. Vers la
fin des années 1980, des chercheurs en base de données, tel que Rakesh Agrawal [Swa & All, 93], ont
commencé a travailler sur 1’exploitation du contenu des bases de données volumineuses comme par
exemple celles des tickets de caisses de grandes surfaces, convaincus de pouvoir valoriser ces masses
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de données dormantes. IIs utilisérent I’expression "database mining" mais, celle-ci étant déja déposée
par une entreprise (Database mining workstation), ce fut "data mining" qui s’imposa.

En mars 1989, Shapiro Piatetski [P1A, 91] proposa le terme "knowledge discovery" a 1’occasion
d’un atelier sur la découverte des connaissances dans les bases de données. Actuellement, les
termes data mining et knowledge discovery in data bases (KDD, ou ECD en francais) sont utilisés plus
ou moins indifféremment. Nous emploierons par conséquent 1’expression "data mining", celle-ci étant
la plus fréguemment employée dans la littérature. La communauté de "data mining" a initié sa
premiére conférence en 1995 a la suite de nombreux atelier (workshops) sur le KDD entre 1989 et
1994. La premiére revue du domaine "Datamining and knowledge discovery journal™ publiée par
"Kluwers " a été lancée en 1997.

V.3 Taches du Data mining
De nombreuses taches peuvent étre associées au Data Mining, parmi elles nous pouvons citer:

V/.3.1 Classification

Pour faire une classification il suffit d’étudier les caractéristiques d’un nouvel objet afin de lui
attribuer une classe prédéfinie. Les objets a classifier sont généralement des enregistrements d’une
base de données, cette classification va permettre de mettre a jour chaque enregistrement en
déterminant un champ de classe. La tache de classification consiste a définir une classe assez précise et
un ensemble d’exemples classés auparavant. Le but est la création d’un modéle qui peut étre appliqué
aux données non classifiées afin de les classifiées [BER & All, 00]. Nous citons quelques exemples de
tache de classification

= Diagnostiquer la possibilité de I’existence d’une maladie.

= Déterminer si I’utilisation d’une carte de crédit est frauduleuse [LAR, 05].
V.3.2 Estimation

A partir des caractéristiques d’un objet, on peut arriver a faire ’estimation d’un champ en ce qui
concerne sa valeur. Cette opération d’estimation peut se faire dans un but essentiel de classification. Il
faut pour cela lui donner une classe particuliére a un intervalle de valeurs d’un champ estimé. Par
exemple : la classification peut concerner des événements discrets (le patient a été ou non hospitalisé).
L’estimation peut alors se baser a des variables contenues a savoir la durée d’hospitalisation [BEL,
11]. Voici quelques exemples :

= Estimer le nombre d’enfants dans une famille [BER & All, 04].

= Estimer le montant d'argent qu’une famille de quatre membres choisis
aléatoirement dépensera pour la rentrée scolaire [LAR, 05].

V.3.3 La prédiction

La classification et I’estimation tous deux ressemblent a la prédiction. Cependant, cela se fait
dans une échelle temporelle différente comme nous 1’avons vu dans les taches précédentes, tout
s’appuie sur le passé et présent. Il y a seul le résultat qui appartient dans un futur a préciser.

Parmi les techniques les plus appropriées a la prédiction sont [LOH, 11] :

= [’analyse du panier de la ménagére (ou régles d’association) ;
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= Le raisonnement basé sur la mémoire ;
= | es arbres de décision ;
= Les réseaux de neurones
Nous citons ci-dessous quelques exemples de tache prédiction :
= Prédire au vu de leurs actions passées les départs de clients.

= Prévoir le champion de la coupe du monde en football en se basant sur la
comparaison des statistiques des équipes [BEL, 11].

V.3.4 Regle d’association

Grouper par similitude est une tache d’association. Cela va permettre de déterminer d’avance les
attributs qui vont ensemble. Le data mining a pour fonction de donner un sens aux données, il faut
pour cela en extraire les relations masquées et non triviales a utiliser la base de données. La technique
la plus recommandée est celle qui consiste au regroupement par similitudes en faisant 1’analyse de
panier de la ménagére [BEN, 13].

Voici un exemple de tdche d’association :

= Trouver dans un supermarché quels produits sont achetés ensemble et quels
sont ceux qui ne s’achétent jamais ensemble.

= Déterminer la proportion des cas dans lesquels un nouveau médicament peut
générer des effets dangereux [LAR, 05].

V.3.5 La segmentation

Il faut démontrer et arriver a trouver les observations qui s’associent sans pour cela ne privilégier
aucune variable. On partage une certaine population hétérogene en sous-groupes pour le rendre plus
homogenes (clusters). A ce stade, les classes n’ont pas été définies. Ici la technique la plus appropriée
a la segmentation est ’analyse des clusters [HOU, 07].

V.3.6 Description

Data mining est des fois utilisé pour décrire ce qu’il y a sur une base de donnée complexe pour
expliquer les relations qui existent dans les données pour la bonne compréhension des individus , des
produits et des processus existants sur cette base . Une bonne description d’un comportement implique
souvent une bonne explication de celui-ci. Ici, la technique la plus appropriée a la description est
I’analyse du panier de la ménagére [AGA & All, 05].

V.4 Méthodes du data mining

Pour tout jeu de données et un probléme spécifique, il existe plusieurs méthodes que 1’on choisira
en fonction de :

= La t&che a résoudre ;
= La nature et de la disponibilité des données.
= L[’ensemble des connaissances et des compétences disponibles ;

= | a finalité du modéle construit ;
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= L’environnement social, technique, philosophique de I’entreprise ;
= Efc.

On peut dégager deux grandes catégories de méthodes d’analyse consacrées a la fouille de
données [Fio06]. La frontiére entre les deux définie par la spécificité des techniques, et marque 1’aire
proprement dite du « Data Mining]. On distingue donc :

A. Les méthodes classiques
On y retrouve des outils généralistes de I’informatique ou des mathématiques :

= Les requétes dans les bases de données, simples ou multicritéres, dont la
représentation est une vue,

= [es requétes d’analyse croisée, représentées par des tableaux croisés,
= les différents graphes, graphiques et représentations,
= |es statistiques descriptives,
= J’analyse de données : analyse en composantes principales,
= Etc
B. Les méthodes sophistiquées
Elles ont été élaborées pour résoudre des taches bien définies. Ce sont :
= Les algorithmes de segmentation,
= [es régles d’association,
= les algorithmes de recherche du plus proche voisin,
= |es arbres de décision,
= les réseaux de neurones,
= les algorithmes génétiques,
= FEtc.
V.5 Domaine d’application du Data Mining

Le data mining est une speécialité transverse, elle regroupe un ensemble de théories et
d’algorithmes ouverts a tout domaine susceptible de drainer une masse importante de données.

Parmi ces domaines on cite [MEN, 09]:

V.5.1 Le secteur bancaire

" Identifier les clients « fideles ».
" Identifier les clients qui seront les plus réceptifs aux nouvelles offres de produits.
= Prédire les clients qui sont susceptibles de changer leurs cartes d’affiliation au cours

du prochain trimestre.
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V/.5.2 La détection de fraude

La fouille de données est largement appliquée dans des processus de détection de fraude divers tel
que :

= Détection de fraude dans la consommation d’électricité et du gaz.
= Détection de fraude de cartes de crédits.

= Détection de fausses demandes de remboursement médicale.
V/.5.3 Le secteur des assurances

" Evaluation du risque d’un bien assuré prenant en compte les caractéristiques du bien et
de son propriétaire.

" Formulation des modéles statistiques des risques d’assurance.

V.5.4 La médecine
= Prédiction de présence de maladies.

= Approvisionnement des médicaments les plus fréquemment prescrits [CHA, 10].

V1. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE DANS LA DETECTION DE FRAUDES

La détection et la prévention des données anormales représentent une des taches primordiales en
apprentissage automatique et pour la fouille des données.

Dans le contexte de la consommation d’énergic tels que le gaz et 1’électricité, ces données
reflétent souvent des comportements inhabituels (anomalies) de consommation. Une anomalie peut
étre définie de maniéres différentes, par exemple, par le rapport de la consommation de 1’électricité
dans les jours fériés et les autres, les saisons estivales et autres. . .etc.

Dans le cadre de notre travail, une consommation est qualifiée d’anormale lorsqu’elle comparée
aux données historiques et/ou aprés I’avoir constatée sur terrain.

[GAU & All, 19] et [BEN, 18] ont globalement classé les anomalies en trois types: (i). les
anomalies ponctuelles, elles sont considérées lorsqu’une observation individuelle est considérée
comme anormale par rapport au reste des données. (ii). Les anomalies collectives, elles sont définies
lorsqu’une séquence d’observations est anormale par rapport au reste des données. (iii). Une anomalie
contextuelle est constatée lorsqu’une observation est considérée comme normale par rapport a un
contexte mais pas dans un autre contexte.

La mise en ceuvre des algorithmes d’apprentissages permettent d’analyser et de comprendre le
comportement des actions a travers les données récupérées et d’extraire des connaissances utiles
relatives aux caractéristiques de ces comportements. Nous pouvons par la suite mettre en application
des régles afin de bloquer ou d’autoriser certaines actions des consommateurs, ainsi, nous signalons
les cas antérieurs des fraudes, non-fraudes afin d’éviter les faux positifs et améliorer nos réegles de
précision.
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VIIl. CONCLUSION

La convergence de l'informatique et de la communication a produit une société qui se nourrit sur
les informations. Si nous caractérisons les données comme des faits enregistrés, alors I'information est
I'ensemble des modéles, ou des attentes, qui sous-tendent les données. Notre travail était de faire
émerger ces données a travers des outils bien déterminés.

Nous avons présenté dans ce chapitre une vision multidimensionnelle de la fouille de données.
Ses dimensions étant : les données, connaissances, techniques d’extraction et des algorithmes pouvant
explorer efficacement ces bases de données et créer des modéles d’apprentissage.

La fouille de données est I'extraction d'éléments implicites, et potentiellement utiles & partir des
données. L'idée est de construire des programmes informatiques qui font un filtrage automatique -par
le biais de bases de données- et recherchent des régularités ou des modeles. Ces modéles se
généraliseront par la suite pour faire des prédictions précises sur les données futures. Cependant, il
peut probablement y avoir des problémes, tels que ; la création de modéles qui peuvent étre sans
intérét, d'autres peuvent dépendre de coincidences accidentelles dans I'ensemble de données utilisé,
données réelles imparfaites ou certaines parties seront trongquées et d'autres manquantes, et par
conséquent, out ce qu’est découvert sera probablement inexact car il y aura des exceptions a chaque
regle et des cas non couverts par aucune régle. A partir de ce constat, il faut choisir des algorithmes
qui doivent étre suffisamment robustes pour faire face a ces imperfections et créer des modeles
d’apprentissage utiles.

Un vocabulaire de 1’apprentissage automatique (machine learning) a ét¢ également décrit dans ce
chapitre, cette discipline est relativement récente mais en perpétuelle mutation. Une technologie en
plein essor qui a bénéficié d’une attention assez intense de la part des chercheurs.

Dans le cadre de notre travail, nous avons varié¢ deux techniques d’algorithmes qui font partie de
la famille d’algorithmes de boosting.

Dans le chapitre qui suit, nous proposons une description détaillée de cette famille d’algorithmes.
Ces techniques seront utilisées et appliquées sur des données des consommations issues des points de
mesure effectuées par I’organisme ou nous avons effectué notre stage.
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l. INTRODUCTION

Nous avons consacré cette partie du mémoire pour faire un survol sur les ouvres antérieurs
traitant les problématiques d’extraction de connaissances a partir d’une base de données, utilisant le
machine learning.

Il est évident que ne nous pouvons pas présenter une liste exhaustive de tous les travaux effectués
qui adoptent ces approches. Seulement, nous allons citer dans ce qui suit, quelques contributions qui
ont retenu notre attention classées selon le type d’apprentissage

1. QUELQUES TRAVAUX CONNEXES

D’aprés nos recherches dans la littérature, nous avons jugé nécessaire de présenter cette liste de
travaux connexes relatifs au domaine du machine learning et apprentissage par leurs classes de types

11.1 Apprentissage en profondeur

[MER & All, 17] ont réalisé et testé un modéle pour la détection des maladies avec le traitement
d’image. IIs ont implémenté le réseau de neurones convolutés.. Ils ont utilisé un benchmark de la base
d’images chest-xray-pneumonia et a travers les divers tests ils ont obtenus deux graphes: (i) un
Graphe de précision et (ii) un Graphe d’erreur.

[BEN, 19] a proposé une nouvelle approche basée sur I’apprentissage en profondeur « Deep
Learning » semi-supervisée évalué et testé sur la base de données « Brest-cancer-Wisconsin». Pour la
prédiction du cancer du sein. L approche proposée DBNALRBM (Deep belif network all layer RBM)
a été implémentée dans 1’environnement de développement spyder avec I’utilisation des
bibliothéques tkinter et flask sous python. D’autres maladies ont été prédites par ce modeéle telles que,
le diabéte, les maladies cardiaques et la Covid-19. Ce modele a donné des résultats prometteurs et trés
encourageants (diabéte 60.43, maladie cardiaque 97.16, covid-19 50.46).

DBRCNN est un systéeme de compression d’images basé sur les réseaux de neurones profonds
qui a été mis en place par [KER, 20]. Il est capable de générer des résultats raisonnables & partir des
images dégradées (brouillées) d’entrée. Ce modele a été développé sous python avec les bibliotheques
TensorFlow et Keras dans 1’environnement Google Colab sur le dataset UTKFace qui se compose de
plus de 20000 images de visages avec des annotations d’age, de sexe et d’ethnicité. A travers les
résultats obtenus, les auteurs ont conclu que cette approche peut étre utilisée comme une étape de
prétraitement pour différentes taches de vision par ordinateur dans le cas ou les images sont dégradées
par la compression & un point tel que les algorithmes de pointe échouent.

[OUK & All, 20] ont développé un modéle avec python sous 1’environnement de développement
anaconda pour la détection de la température et du rythme respiratoire a distance basée sur
I’intelligence artificielle (apprentissage profond) pour la prévention contre la pandémie du COVID-19.
Le but de ce projet est de réaliser un systéme intelligent capable de mesurer a distance la température
corporelle et d’analyser le rythme respiratoire en surveillant les changements de température autour de
la zone nasale en utilisant les algorithmes de détection de masque et du Face Landmark. La base de
données utilisée est recueillie aupres des sources (Kaggle datasets et RMFD dataset), cet ensemble de
données se compose de 4095 images appartenant & deux classes : avec masque (2165 images) et sans
masque (1930 images). Les résultats obtenus ont été satisfaisants et encourageants.
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Un « Systéme de prédiction de la consommation d’énergie basé Deep Learning » est la
proposition de [DJA,21] , ¢’est un modéle de prédiction de la consommation d’énergie hybride, qui
combine entre les réseaux de neurones a convolution (CNN) et 1’un le plus utilisé des méthodes de
réseaux de neurone récurrent les réseaux a mémoire longue a court terme(LSTM). Le modéle hypride
CNN-LSTM a été évalué et a prouve son efficacité en utilisant la base de données IHEPC. Le modéle
est formé sur Google Colab avec un moteur de calcul Google Python 3 sur le navigateur Google
Chrome.

L’auteur a utilisé les données de test pour obtenir des données prédites, puis comparé les résultats
avec les données réelles a I’aide des mesures de performances. Pour la validation du modéle, il a
utilisé plusieurs mesures de performance, telles que MSE, MAE, RMSE (0.009 ,0.096, 0.072).

Le projet intitulé « Une approche d’optimisation pour une meilleure efficacité d’un modeéle
d’estimation de temps restant utile du moteur a double flux a base de deep learning » est réalisé
par [HAS & All, 21] et qui a pour objectif I’estimation de RUL en utilisant le deep learning
(apprentissage en profondeur) et la recherche de la meilleure combinaison d’hyperparamétres a 1’aide
d’une méthode d’optimisation aboutissant & une meilleure performance du modéle. Pour atteindre cet
objectif, ils ont utilisé LSTM (Long Short- Term Memory) et GRU (Gated Reccurent Unit) comme
modele de deep learning et I’algorithme génétique comme méthode d’optimisation des
hyperparametres. Le modele proposé été entrainé, testé et validé sur I’ensemble de données CMAPSS
(Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation) de la NASA. Pour ce faire, ils ont utilisé
python comme langage de programmation, Anaconda comme environnement de programmation et
Spyder comme outil de programmation. Les résultats de cette proposition ont justifi¢ 1’efficacité du
modéle LSTM, de I’algorithme génétique ainsi que ses paramétres Choisis.

11.2 Apprentissage supervise

Les auteurs [SCH & All, 01], ont mis en place le premier systeme de détection de malwares basé
sur des techniques d’apprentissage automatique. Les auteurs ont étudié différentes informations
contenues dans le fichier PE tels que des chaines de caractéres, les APIs, et la séquence d’octets. Ils
ont utilisé une méthode de classification basée sur un algorithme Bayésien naif, et ils ont obtenu une
précision globale de 97,11% en utilisant les chaines de caracteres comme attributs.

[BOU & All, 19] ont présenté un systéme de reconnaissance d’activité en utilisant 1’apprentissage
supervisé a partir d’un ensemble de données contenant des enregistrements de signaux
d’accélérométre et gyroscope intégrés dans les Smartphones de différents utilisateurs qui effectuent, a
différents endroits, plusieurs activités physiques telles que la marche, le jogging, la montée des
escaliers, etc. Pour construire le modele, 1’apprentissage en profondeur, les réseaux de neurones
récursifs (RNN) et les réseaux de mémoire a court terme (LSTM) ont été utilisé. L’environnement de
développement utilisé est Google Collab dont le langage de programmation est Python 3.6. Aprés
I’entrainement, le modéle a été enregistré et exporté vers une application Android pour les prédictions
en temps réel, avec une interface utilisateur pour exprimer les résultats a I’aide de I’API de synthese
vocale. Le résultat final consiste en, I’affichage de la séquence de probabilité de chaque activité en
temps-réel.

Un travail de détection et classification des émotions des personnes a été propose par [GUE &
All, 19], il consiste a mettre en ceuvre une procédure de traitement pour la reconnaissance d’émotion
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a partir d’images. Pour la classification et la prédiction, ils ont utilisé le classificateur SVM
(polynomiale et linéaire), les classifieurs KNN et RFC qui ont été trés performants au niveau de la
reconnaissance des états émotionnels a partir des exemples. Pour certains exemples leurs
classificateurs ont atteint un taux de précision de 95%. lls ont choisi la plateforme anaconda et le
langage python pour I’implémentation du modéle .La base de données utilisée s’appelle KDEF, cette
base de données se composent de 140 images dans chacune des 7 états d’émotions, ce qui fait un total
de 980 images.

[SAL & All, 19] ont présenté un travail qui consiste a proposer une solution qui permettra de
détecter si une machine windows est infectée par diverses familles de logiciels malveillants en
fonction des différentes propriétés de cette machine. lls ont créé leur propre modéle (XGBOOST
classifier) qui aide a résoudre le probleme posé. Ils ont utilisé le jeu de données Microsoft Malware
Prediction et la plateforme Google colab et le langage python pour I’implémentation du modéle. Les
différents entrainements sur le modele ont été évalués et testés.

Une nouvelle proposition a été développée par [SAM ,19] intitulée « Implémentation et
¢valuation d’un modéle d’apprentissage automatique pour 1’estimation de la valeur marchande de
Propriétés immobiliéres ». L’auteur a défini un modéle utilisant la technique d’apprentissage
ensembliste Bagging et cela en utilisant I’algorithme du Random Forest, par la suite, il a construit un
second modele et cela en utilisant une autre technique d’apprentissage ensembliste Boosting. Pour le
troisiéme et dernier modele, I’auteur opte pour l’utilisation des réseaux de neurones vus 1’intérét
grandissant qu’ils portent actuellement a la communauté scientifique.

une entreprise d’annonce immobiliére, la collection est hébergée sur Kaggle. Quant aux premier
et deuxiéme modéles, il a trouvé des résultats assez similaires pour les trois mesures de performances,
néanmoins le modéle 2 prend énormément de temps pour son entrainement comparativement aux deux
autres modeles.

Dans [DJA, 21] les auteurs ont proposé un modeéle de prédiction, passant par deux étapes:
ingénierie des fonctionnalités et classification. En combinant les techniques (XGBoost) et DT, ils ont
proposé un sélecteur de caractéristiques hybride pour minimiser la redondance des fonctionnalités,
aprées, ils utilisent la technique d’élimination des fonctionnalités récursives (RFE) pour réduire les
dimensions et améliorer la sélection des fonctionnalités. Finalement, pour prévoir la charge électrique,
ils ont appliqué la SVM. L’évaluation expérimentale a été réalisée sur des données quotidiennes sur la
charge électrique de la zone de contrdle de I’ISO en Nouvelle-Angleterre (ISO NECA), Les données
sont normalisées. Les données sont classées en trois parties : former, tester et valider. Afin d’évaluer et
de comparer les modeles, deux mesures d’évaluation ont été utilisées : RMSE, MAPE.

Dans ce travail, [AYB & All, 20] ont proposé un modele basé deep Learning pour la prédiction
de la charge électrique en faisant une sélection moyenne. La sélection des caractéristiques réduit la
complexité du modéle en fournissant les caractéristiques les plus importantes pour le classificateur. Le
Random Forest (RF) et La technologie Extreme Gradient Boosting (XGB) ont été utilisés pour la
sélection des caractéristiques et Recursive Feature Elimination (RFE) est utilisée comme méthode
d'extraction des caractéristiques. L'activité d'ingénierie de la charge électrique affine les données et les
transmet au classificateur. Les technologies Convolutional Neural Network Gated Recurrent Unit
(CNN-GRU) et Support Vector Machine (SVM) ont été utilisé pour la classification.
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Afin d'améliorer les performances du classifier, les paramétres de CNN-GRU et SVM ont été
ajuste par utilisation respectivement des algorithmes d'optimisation Earth Worm Optimization (EWO)
et Grey Wolf Optimization (GWO). L'algorithme d'optimisation trouve les meilleures valeurs
optimales pour les techniques d'hyperparameétres. De plus, lI'ajustement des parametres peut fournir la
meilleure valeur pour le classificateur, réduisant ainsi le risque de débordement du modéle et aidant a
améliorer la précision du modéle. Le rendement de ce mod¢le a été évalué a 1’aide du L’erreur absolue
moyenne en pourcentage (MAPE), erreur racine-moyenne-carrée (RMSE), erreur absolue moyenne
(MAE), erreur racine-moyenne (MSE), précision, rappel, f-mesure et précision (Accuracy), Les
précisions de CNN-GRU-EWO et SVM-GWO sont de 96,33% et 93,99%, respectivement. Les
techniques proposées fonctionnent 7% et 3% mieux gue CNN et SVM classificateurs.

Dans cette étude « Une amélioration de la détection d’intrusion par les méthodes de sélection
des fonctionnalités a I’aide des arbres de décision » présenté par [MEZ, 20], le but est détecter et de
réduire l'erreur des systemes de détection d'intrusion, aussi, de tester I'effet de I'élimination des
caractéristiques sans importance et obsolétes des ensembles de données sur le succes de la
classification, en utilisant le classifieur arbres de décision. L‘implémentation et le développement de
I’approche est utilisée dans la classification des attaques. Dans l‘ensemble, les mesures de
performance tel que le Recall, permet de prendre des bonnes décisions concernant le taux de détection.
Pour ce faire, ’auteur a utilisé la plate-forme Anaconda et le langage de programmation python. Les
modeles proposés ont ensuite été évalués a l'aide des ensembles de données CICDD0S2019. Le
résultat obtenu est de 96%.

[SAI, 21] a présenté une technique de NLP pour la détection des fausses nouvelles, ils se sont
concentré sur la classification des fake news, en utilisant des algorithmes de ML et DL. Pour faire
réussir cette classification, une phase de pré-traitement du texte utilisant le NLP est effectuée avant de
lancer 1’apprentissage en profondeur.

L’ensemble de données se compose de 40 000 fausses et vraies nouvelles. L’objectif est de
former un modeéle pour prédire avec précision si une information particuliére est vraie ou fausse.
L’expérimentation a montré que 1’utilisation des techniques de preprocessing en combinaison avec le
modéle LSTM du DL, donne une bonne précision de classification (environ 99%).

« Bank fraud detection using sequential pattern mining » est I’application réalisée par [BER, 21]
dans le but de connaitre et découvrir I’existence de la fraude bancaire a travers une série de
comportements formés par les clients dans un certain laps de temps en utilisant les algorithmes
d’exploration de motifs séquentiels. Ils ont exécuté BankSim pendant 180 étapes (environ six mois),
plusieurs fois et calibré les parametres afin d’obtenir une distribution suffisamment proche pour étre
fiable pour les tests. Pour entralner le modele, ils ont choisi 1’algorithme knn. Le choix de
I’implémentation a été fait sur le langage Python et Spyder (anaconda3).

[DJE, 22] a développé un systéme de détection d’anomalie, adapté a la détection de la fraude
documentaire en utilisant une méthode de 1’apprentissage profond qui est 1’autoencodeur convolutif.
Ils ont utilisé une base de donnes qui est construite dans le LABO LESIA, contenant 512 images
documentaires. La base de données est divisee en 2 classes. Comme suit : (i). la Classe 1, contient des
images authentiques. Dont 173 images sont utilisées pour 1’apprentissage et 22 images sont utilisées
pour la validation, et (ii). la Classe 2, contient 317 images falsifiées, qui sont utilisées pour le test.



32 CHAPITRE |l - APPLICATIONS DES TECHNIQUES D ’APPRENTISSAGE
APERCU DE L ’ETAT DE L’ART

Le mode¢le est implémenté dans I’environnement de développement Google Colab qui donne un
acces direct a python. Les résultats obtenus sont satisfaisant en termes de précision et d’erreur.

Nous allons présenter dans les sections suivantes un ensemble de travaux de recherche traitant
quelques problémes dans 1’optique de la détection, la classification et la prédiction des fraudes de
n’importe quelle nature.

De ce fait, divers articles et études ont proposé des méthodes et des algorithmes pour classer,
indexer, segmenter et discriminer des données de consommation, telles que 1’utilisation des séries
temporelles. Ces méthodes incluent I'utilisation de mesures de similarité, d'algorithmes d'apprentissage
automatique et de distances telles que la distance euclidienne et la distance dynamique de déformation
temporelle. Certains chercheurs ont appliqué ces méthodes pour classer la consommation d'eau et
d’électricité en fonction de différents critéres tels que le type de résidence et le nombre d'occupants.
La détection des anomalies, basée sur ces techniques, est également utilisée dans divers domaines tels
gue la fraude par carte de crédit, l'assurance, la santé et la cybersécurité.

Clustering des données
Dans le domaine du clustering, il est souvent difficile de connaitre le nombre de classes a lI'avance.
Afin de résoudre ce probleme, plusieurs chercheurs, tels que [TIB & All, 01], ont proposé une
approche basée sur la statistique des écarts. Cette méthode consiste a comparer la variation intra-
cluster pour différentes valeurs de k avec celle attendue dans une distribution de référence nulle des
données. Le nombre optimal de clusters est déterminé en maximisant cette statistique d'écart pour
chaque cluster. Ainsi, on cherche a assigner un échantillon x a une classe en vérifiant s'il est proche
des autres echantillons du méme cluster

Détection d’anomalie de consommation

Dans les études sur les anomalies de la consommation d'eau [KAP & All, 10], [LUI & All ,18],
[LUI & All 18], [GUS & All, 19], les deux problemes les plus fréquemment abordés sont la détection
des fuites et I'identification des pics de consommation. A cet égard, plusieurs méthodes ont été
proposées. Par exemple, [KAZ & All ,17] a suggéré une approche pour détecter et estimer les fuites
en se basant sur les mesures de débit dans les réseaux de distribution d'eau.

La prévision de consommation

La prévision, est un sujet largement abordé [WEI & All, 14], [CHE & All, 14], [CHI & All ,17]
et [ARO & All, 16] avec des applications étendues dans divers domaines. Par exemple, dans le
domaine de la finance, elle est utilisée pour anticiper les fluctuations des cours de la bourse. En
météorologie, elle est appliquée pour prédire la température a court terme. De plus, elle est également
utilisée pour estimer le nombre de réservations d'un vol.

I1l. SYNTHESE

Nous avons présenté quelques travaux utilisant différents modeles et algorithmes d'apprentissage
automatique les plus souvent utilisés. D’aprés une analyse et comparaison effectuées des modéles
présentés, il convient de dire qu’il n’y a pas un algorithme qui est meilleur que les autres dans toutes
les situations, ce qui signifie qu’il n’y a pas un algorithme universel et qu’il faut choisir I’algorithme
adapté pour chaque probléme/contexte. Et donc, nous avons retenu quelques critéres qui guident le
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choix de I’algorithme (ou modéle) de I’apprentissage, nous les résumons comme suit : (1). Probléme
de tache, (2). S agit-il d’une tiche de classification ou régression ?, (3). Types de caractéristiques sur
les données, (4). La nature des caractéristiques (catégorielles/numérigues), (5). Complexité et temps
de l’entrainement, (6). Mémoire nécessaire pour l’entrainement, (7). Capacité du modele par rapport
a la complexité de la fonction d’apprentissage, (8). Fonction linéaire ou non, (9). Volume de données
d’entrainement, (10). Sensibilité de bruit dans les données, (11). Performance sur les taches, (12).
Justification de la décision prise par le modéle...et encore d’autres critéres peuvent étre définis.

Une comparaison des algorithmes d’apprentissage en prenant en compte les critéres cités
précédemment est présente dans le tableau ci-dessous

) , Complexité . ) Sensibilité
Rég./Class | Cateég./Cont. Entr. Capacité | Perform. | Données aux bruits
Regr?s?"on Régression Cont. Simple Linéaire Moyenne Peu Haut
linéaire
Arbre de Class. et .
déc. (Forét) Rég. Cat. (Cont.) Compl. Non.Lin Bonne Peu Haut
Ba%(:;en Class. Cat. (Cont.) Simple Linéaire Moyenne Peu Bas
Class. et .
SVM Rég Cat. et Cont. Compl. Lin./Noyau Bonne Peu Bas
Ré lass. .
sseaux de ¢ as,s . Cat. et Cont. Compl. Non.Lin Bonne Beaucoup Bas
neurones Rég
Xgboost Clas§ et Cat. et Cont Simple et Non.Lin Tres Beaucoup Bas
Rég Compl bonne
. Class. et . . Trés
Lightgbm Rég Cat. et Cont Simple Non.Lin bonne Beaucoup Bas

Tableau I1.1- Une comparaison des algorithmes d’apprentissage

IVV. CONCLUSION

A travers ce survol, nous avons présenté quelques modeles connexes aux machines learning basés
sur I’apprentissage automatique (supervisé, profond). Dans la derniere section, nous avons mis le point
— a travers une syntheése — sur les critéres qui peuvent guider le choix du modéle de I’apprentissage.
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|I. INTRODUCTION

Les algorithmes de gradient boosting sont une technique d'apprentissage automatique trés
populaire. 1ls sont utilisés pour résoudre des problémes complexes tels que la prédiction de tendances
du marché, la détection de fraudes et la reconnaissance de formes. Les algorithmes de gradient
boosting sont tres efficaces car ils combinent plusieurs modéles d'apprentissage automatique plus
simples pour obtenir un modele plus précis. Le processus de gradient boosting consiste a entrainer
plusieurs modeles d'apprentissage automatique plus simples, appelés "arbres de décision", et a les
combiner pour former un modéle plus puissant. Ce modele peut ensuite étre utilisé pour prédire de
nouveaux résultats avec une grande précision. Les algorithmes de gradient boosting sont trés utiles
pour les entreprises qui cherchent a améliorer leur efficacité, leur rentabilité et leur précision.

Dans ce chapitre, nous explorerons en détail la famille des algorithmes de Gradient Boosting, en
examinant leur historique, la définition du gradient boosting, les types d’algorithmes, ainsi que leur
fonctionnement et leurs avantages. Nous discuterons également des applications courantes de ces
algorithmes dans différents domaines, ainsi que des meilleures pratiques pour les utiliser efficacement.

1. HISTORIQUE

Le gradient boosting trouve ses origines dans les années 1990 lorsque Leo Breiman a introduit le
concept de boosting comme algorithme d'optimisation pour une fonction de co(t appropriée. En 1995,
Adaptive Boosting (AdaBoost) est devenu la premiére réalisation réussie du boosting.

Ensuite, en 1999, Jerome Friedman a proposé une généralisation du boosting avec l'introduction
du Gradient Boosting (Machinge), également connu sous le nom de GBM. L'objectif de cette approche
était d'améliorer la vitesse de convergence du boosting en intégrant a la fois les informations
historiques et les informations de gradient actuelles.

L'implémentation la plus célebre de l'algorithme de gradient boosting est XGBoost, largement
reconnue pour ses performances et ses victoires dans de nombreuses compétitions Kaggle et Zindi.
Cependant, bien qu'il fonctionne bien sur diverses taches, il présente certaines limites en termes
d'évolutivité. Pour résoudre ce probléme, d'autres compétiteurs ont développé des variations telles que
LightGBM, HistGradientBoosting et CatBoost, chacune avec ses propres astuces de mise en ceuvre.

Aujourd'hui, le gradient boosting est devenu une technique populaire et puissante dans le domaine
de I'apprentissage automatique. Ses différentes implémentations ont été utilisées avec succes dans un
large éventail d'applications pratiques [CHO, 22].

I11. QU'EST-CE QUE LE GRADIENT BOOSTING ?

Le Gradient Boosting est une technique d'apprentissage automatique qui consiste a construire un
modele prédictif puissant en combinant de maniere itérative plusieurs modéles plus simple. Cette
approche releve de la famille des méthodes d'ensemble, ou plusieurs modeles sont utilisés ensemble
pour obtenir de meilleures performances prédictives.

L'idée principale du Gradient Boosting est d'ajuster progressivement les modeles faibles pour
corriger les erreurs commises par les modeéles précédents. A chaque itération, un nouveau modele
faible est entrainé en se concentrant sur les exemples mal prédits par les modéles précédents. Les
prédictions de tous les modeles faibles sont ensuite combinées pour obtenir une prédiction finale.
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Le terme "Gradient" dans Gradient Boosting fait référence a l'utilisation du gradient de la
fonction de perte pour guider I'ajustement des modeéles faibles. Le modéle est ajusté dans la

direction opposée au gradient de la fonction de perte afin de minimiser progressivement la perte
et d'améliorer les performances du modele.

L'algorithme de Gradient Boosting peut étre utilisé pour résoudre des problemes de régression, de
classification et de classement. Il a été largement utilisé dans divers domaines de l'apprentissage
automatique et des statistiques en raison de sa capacité a capturer des relations complexes, sa
résistance au surajustement et sa flexibilité.

Des bibliothéques populaires telles que XGBoost, LightGBM et CatBoost fournissent des
implémentations efficaces de I'algorithme de Gradient Boosting, avec des fonctionnalités avancées
telles que la gestion des valeurs manguantes, l'optimisation des hyperparamétres et la parallélisation
pour des performances accrues [KUR, 20].

V. LE BOOSTING EN MACHINE LEARNING

Les scientifiques des données utilisent des données étiquetées pour entrainer des logiciels de
machine learning (appelés modéles de machine learning) a faire des prédictions sur des données non
étiquetées. Un modéle de machine learning unique peut faire des erreurs de prédiction selon la
précision du jeu de données d'entrainement. Par exemple, si un modéle d'identification de chats n'a été
entrainé que sur des images de chats blancs, il peut occasionnellement faire des erreurs lors de
I'identification d'un chat noir. Le boosting s'efforce de résoudre ce probléme en entrainant
successivement plusieurs modeles afin d'améliorer la précision du systeme global.

Les algorithmes de boost présentent plusieurs avantages en termes de mise en ceuvre et de
prétraitement des données.

V. PRINCIPAUX TYPES D’ALGORITHMES DE BOOSTING
Il existe plusieurs types de boosting, cependant, nous allons citer les trois principaux :
. Boosting adaptatif (AdaBoost)

C'est I'un des premiers modeéles de boosting développés. Il s'adapte et tente de s'autocorriger a
chaque itération du processus de boosting. AdaBoost donne initialement le méme poids a chaque
ensemble de données. Ensuite, il ajuste automatiquement le poids des points de données aprés chaque
arbre de décision. Il donne plus de poids aux éléments mal classés afin de les corriger pour la
prochaine tournée. Il répéte le processus jusqu'a ce que l'erreur résiduelle tombe sous un seuil
acceptable. AdaBoost est un type de boosting approprié pour les problemes de classification [FER &
All, 12].

. Boosting de gradient

Egalement appelé amplification de gradient, il est similaire 8 AdaBoost dans la mesure ou il s'agit
également d'une technique d'entrainement séquentiel. La différence entre AdaBoost et le boosting de
gradient est que le logiciel de boosting de gradient optimise la fonction de perte en générant des
apprenants de base de maniére séquentielle, de sorte que I'apprenant de base actuel soit toujours plus
efficace que le précédent. Cette méthode tente de produire des résultats précis au départ au lieu de
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corriger les erreurs tout au long du processus, comme AdaBoost. Le boosting de gradient peut aider a
résoudre les problémes de classification et de régression [FER &All, 12].

" Boosting de gradient extréme (XGBoost)

Il améliore le boosting de gradient en termes de vitesse de calcul et d'échelle de plusieurs
fagons. XGBoost utilise plusieurs cceurs sur le CPU afin que I'apprentissage puisse se faire en paralléle
pendant I'entrainement. 1l s'agit d'un algorithme de boosting qui peut traiter de vastes jeux de données,
ce qui le rend attrayant pour les applications de big data. Les principales caractéristiques de XGBoost
sont la parallélisation, le calcul distribué, I'optimisation du cache et le traitement hors du cceur apporte
plusieurs améliorations par rapport a d'autres implémentations de boosting. Il permet de capturer des
interactions d'ordre supérieur, mais les arbres plus profonds peuvent poser des problemes tels que la
diminution du nombre d'observations dans chaque nceud terminal, ce qui peut entrainer une variance
plus élevée des poids émis des feuilles. Une régularisation plus forte peut donc étre nécessaire lors du
boosting avec des arbres plus profonds. De plus, le modéle peut modéliser des interactions la ou elles
ne sont pas présentes, ce qui peut augmenter inutilement la variance. Cela peut étre un domaine ou les
méthodes de boosting actuelles pourraient étre améliorées [FER &All , 12].

. L'algorithme MART (Multiple Additive Regression Trees)

Est une variante de l'algorithme de boosting qui utilise des arbres de régression pour prédire des
valeurs continues. L’algorithme utilise une fonction de codlt exponentielle pour mettre davantage
l'accent sur les erreurs de prédiction les plus importantes. L'algorithme MART est similaire a
l'algorithme Gradient Boosting, mais utilise une méthode différente pour ajuster le poids des
observations [DID, 16].

. LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)

Est un cadre de boosting de gradient distribué et open-source pour l'apprentissage automatique,
initialement développé par Microsoft. 1l est basé sur des algorithmes d'arbres de décision et utilisés
pour le classement, la classification et d'autres taches d'apprentissage automatique. Les avantages de
LightGBM incluent une vitesse d'entrainement plus rapide, une utilisation de mémoire plus faible, une
meilleure précision, une prise en charge de I'apprentissage paralléle, distribué et GPU, et une capacité
a gérer des données a grande échelle. LightGBM crée des arbres de décision qui se développent en
feuille, ce qui signifie qu'une seule feuille est divisée en fonction du gain. LightGBM utilise une
méthode basée sur I'histogramme dans lequel les données sont regroupées en bacs a l'aide d'un
histogramme de la distribution [GEE , 23].

. HistGradientBoostingClassifier

HistGradientBoostingClassifier est une implémentation alternative de I'algorithme Gradient
Boosting qui a été proposée dans la version 0.21.0 de la bibliotheque scikit-learn en tant qu'estimateur
expérimental. Depuis la version 1.0.0, cet estimateur est devenu un estimateur stable. 1l s'agit d'une
implémentation basée sur I'histogramme de Gradient Boosting qui peut traiter les données manquantes
grace a son support intégré pour les valeurs manquantes. HistGradientBoostingClassifier est capable
de gérer des ensembles de données hétérogenes et peut étre utilisé pour la classification et la
régression. Il est également plus rapide que I'implémentation standard de Gradient Boosting, car il
utilise des histogrammes pour discrétiser les variables continue. HistGradientBoostingClassifier est
basé sur I' I'algorithme LightGBM de Microsoft et utilise OpenMP pour la parallélisation. Il dispose
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également de plusieurs hyperparameétres qui peuvent étre ajustés pour améliorer les performances du
modele. HistGradientBoostingClassifier est souvent comparé a d'autres bibliothéques de Gradient
Boosting telles que XGBoost, LightGBM et CatBoost [LUV, 22].

V1. COMPARAISON DES CARACTERISTIQUES DES MODELES

Les algorithmes de Gradient Boosting sont des techniques de Machine Learning trés populaires
pour résoudre des problémes de classification et de régression. Les deux principaux algorithmes de
Gradient Boosting sont XGBoost et LightGBM. XGBoost est connu pour étre plus rapide et plus
précis sur des ensembles de données plus petits, tandis que LightGBM est plus performant sur des
ensembles de données plus grands [VIC, 21]

XGBoost LightGBM

Popularité

Gestion automatique
des variables
catégorielles

Rapidité
d’entrainement

Rapidité prédiction

Tableau I11.1- Comparaison synthétique entre XGBoost et LightGBM
VI1l. FONCTIONNEMENT DES ALGORITHMES DE BOOSTING

Les algorithmes de boosting sont des techniques d'apprentissage automatique qui combinent
plusieurs modeles d'apprentissage faibles pour créer un modele plus fort. Voici comment fonctionnent
les algorithmes de boosting :

Construction de modeles faibles : les algorithmes de boosting commencent par construire
plusieurs modeéles d'apprentissage faibles, qui ont une précision légerement supérieure a celle d'un
modeéle aléatoire.

Entrainement itératif : les modeéles faibles sont entrainés itérativement en utilisant les données
d'entrainement.

A chaque itération le modgle est ajusté pour corriger les erreurs du modele précédent. Poids des
données : les données d'entrainement sont pondérées en fonction de leur a étre classées correctement.
Les données mal classées ont un poids plus élevé, tandis que les données bien classées ont un poids
plus faible.

Agrégation des modeles : les modéles faibles sont agrégés pour former un modeéle plus fort. Les
prédictions de chaque modéle sont combinées pour donner une prédiction finale.

Réduction de I'erreur : le modele final est congu pour réduire I'erreur de prédiction en utilisant
des techniques telles que la réduction de la variance et la réduction du biais. [CAY, 22].
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Figure 111.1- Fonctionnement des algorithmes de boosting [MM, 19].

VIII. AVANTAGES DU BOOSTING

Dans l'ensemble, les algorithmes de boosting sont relativement faciles a mettre en ceuvre et
disposent de routines intégrées pour gérer les données manquantes, ce qui en fait un choix populaire
pour les taches d'apprentissage automatique [LAT,23].

Ces algorithmes présentent un certain nombre d’avantages, nous citons :

e Le boosting peut étre utilisé avec plusieurs options de réglage dhyper-paramétres pour
améliorer l'ajustement.

o Aucun prétraitement des données n'est nécessaire et les algorithmes ont des routines intégrées
pour gérer les données manquantes

e Boosting se concentre davantage sur les prédictions mal classées, ce qui peut aider a réduire
les biais

Facilité de mise en ceuvre:

o Le boosting est une technique d'apprentissage d'ensemble séquentiel qui n'est pas difficile a
apprendre et a appliquer.

o Les algorithmes de boosting ont des routines intégrées pour gérer les données manquantes, ce
qui facilite la mise en ceuvre.

Dans I'ensemble, les algorithmes de boosting sont relativement faciles a mettre en ceuvre et
disposent de routines intégrées pour gérer les données manquantes, ce qui en fait un choix populaire
pour les tches d'apprentissage automatique [ZUL, 23].
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I X. DOMAINE D’APPLICATION DES ALGORITHMES DE GRADIENT
BOOSTING

Le boosting est une technique dapprentissage automatique qui combine plusieurs modeles
d'apprentissage faibles pour créer un modéle plus fort. Les algorithmes de boosting sont utilisés dans
une variété de domaines d'application, notamment :

La classification et la régression : les algorithmes de boosting sont souvent utilisés pour la
classification et la régression dans des domaines tels que la finance, la publicité en ligne, la
reconnaissance de la parole et la vision par ordinateur.

L'apprentissage en ligne : les algorithmes de boosting sont également utilisés pour
I'apprentissage en ligne, ou les données sont générées en continu et le modéle doit étre mis a jour en
temps réel.

La reconnaissance de texte : les algorithmes de boosting sont utilisés pour la reconnaissance de
texte, ol ils peuvent aider a améliorer la précision de la reconnaissance de caractéres.

La détection d'anomalies : les algorithmes de boosting peuvent également étre utilisés pour la
détection d'anomalies, ou ils peuvent aider a identifier les points de données qui ne correspondent pas
au modeéle.

La prédiction de la demande : les algorithmes de boosting peuvent étre utilisés pour la
prédiction de la demande dans des domaines tels que la vente au détail et la logistique, ou ils peuvent
aider a prédire les tendances de la demande et a optimiser les stocks [ZHA, 21].

X. CONCLUSION

Ce chapitre a été consacré a la famille des algorithmes de boosting qui est une technique
d'apprentissage automatique qui combine plusieurs modeéles d'apprentissage faibles pour former un
modele plus fort. Nous avons exposé les variantes d’algorithmes de boosting, tels que, AdaBoost,
Gradient Boosting et XGBoost, qui sont largement utilisés. XGBoost est particulierement connu pour
sa performance exceptionnelle dans les compétitions ZINDI. Cependant, d'autres implémentations
telles que LightGBM, HistGradientBoosting et CatBoost ont été développées pour résoudre les
limitations de XGBoost en termes de scalabilité et de gestion des données manquantes.

Nous avons également montré quelques points forts de ces algorithmes de boost, qui sont
populaires en raison de leur facilité d'interprétation, de 1’absence de prétraitement des données et de
leur capacité a traiter les valeurs manquantes. Cependant, ils peuvent étre sensibles aux valeurs
aberrantes et aux données atypiques qui peuvent influencer les résultats.

Nous avons consacré la derniére section de ce chapitre aux domaines d’utilisation des algorithmes
de boosting, allant de la classification et de la régression a la détection d'anomalies, a I'analyse de texte
et a l'analyse financiére. Ces algorithmes offrent une approche puissante pour améliorer les
performances des modeles d'apprentissage automatique en combinant plusieurs modeles plus faibles
en un modele global plus fort.
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|. INTRODUCTION

Nous avons présenté dans le chapitre précédent la famille d’algorithmes de boosting, leurs
principes de fonctionnement et d’autres parametres.

Dans ce chapitre, nous choisirons deux algorithmes de boosting et nous les entrainerons avec des
données collectées. Nous montrons I'impact de chaque algorithme et sa précision.

Ce chapitre est divisé en deux volets distincts. Le premier volet aborde la conception de notre
systeme, les pseudos codes des deux modéles LightGBM et XGBoost, ainsi que les nuances qui les
différencient. Le second volet présente l'architecture globale de notre systeme dédié a la détection de
la fraude dans la consommation d'électricité et de gaz. Les résultats obtenus sont également présentés,
et les discussions qui en découlent sont abordées.

Le détail de I'environnement de développement utilisé, langage de programmation choisi, ainsi
que les bibliotheques utilisées seront illustrés en annexe 1 de ce présent mémoire.

Il. CONCEPTION DES MODELES

Ce volet du chapitre se concentre sur la conception approfondie de notre systéme de détection de
fraude dans la consommation d'électricité et de gaz. Elle jettera les bases conceptuelles solides sur
lesquelles repose notre systéme, en fournissant une compréhension approfondie de son fonctionnement
interne.

11.1 Spécification fonctionnelle du suivi des consommations

La figure suivante représente un processus global, commengant de la collecte des données jusqu’a
I’évaluation et la classification des consommations des clients. Nous notons que ce diagramme ne
représente pas la description de la structure de la base de données (jeu des données utilisé), mais plut6t
le fonctionnement global du suivi des consommations.

Données collectées Mesure
1.* Collecter id:i Mesurer (onsommation
A7 — id ; int ¢
 rée - . ype s int
Date
jour:char | | (="~~~ 1
heure : chaine - D_a‘i minine: ) EVALUATION / CLASSIFICATION
Données quotidienne (oo -tion. Données transformées + Consommation importante () ; booléen

O—> valeur ; réél <> + Consommation moyenne () ; booléen
L0

Y réel + Consommation faible () : booléen

+ Consommation NORMALE () ; booléen
+ Consommation ANORMALE () ; booléen

Figure IV.1 — Diagramme de classe général du fonctionnement du suivi des consommations.



40 CHAPITRE |V - Proposition de modeles d apprentissage pour la détection et la
classification de fraudes d’énergie [Electricité — Gaz]

11.2 Description des modeles

Notre objectif est de proposer des modéles de classification supervisés capables d’identifier et
détecter les utilisations frauduleuses des consommations d’énergie. Deux techniques ont été testées, le
LigtGBM et le XGBoost, nous décrivons leurs fonctionnements dans ce qui suit :

A. Principe de classification utilisant le modele LightGbm

Algorithme 1V.1 - Modéle de classification de fraude avec LightGBM utilisant la validation croisée

Entrées : Données d’entrainement (X_train, y_train), données de test (X_test, y_test)

X (caractéristiques), y (étiquettes), random_state (graine aléatoire) // les
entrées de la validation croisée

B WDN -

© o~ o o

10:
11:

10
11

12 :

12

13:
14 :

15
16

17:

: Importation des bibliothéques

: Importation des données

: validation croisée ()

: kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=random_state) //Initialisation de

la validation croisée

. // Boucle de validation croisée
: Pour train_index, test_index dans kf.split(X, y) faire

/I Sélectionner les ensembles d'entrainement et de test
X_train = X.iloc[train_index]
X_test = X.iloc[test_index]
y_train = y.iloc[train_index]
y_test = y.iloc[test_index]
. /1 Affichage des informations sur les ensembles d'entrainement et de test
: Ecrire(X_train, y_train, X_test, y test)
Fin validation_croisée ()
: //Création et entrainement du modéle Lightgbm
model = CréerModéleLightgbm()
EntrainerModéleLightgbm(model, X_train, y_train)
. //Prédictions et évaluation des performances
:y_pred = PrédireFraudeLightgbm(model, X_test)
EvaluerPerformances(y_test, y_pred)

Sorties : modéle entrainé (model), score de précision (accuracy).

Fin Algorithme

B. Principe LightGbm

Algorithme V.2 - Principe LightGBM

Entrées :Nombre maximum d'itérations (max_iterations)
Critere d'arrét basé sur I'amélioration insuffisante (tolerance)
Parameétres du modele (learning_rate, max_depth,n_estimators, etc.)

1 :// Initialisation des poids des instances (w) uniformément

2: Pour chaque itération (t) de 1 a max_iterations

3: Construction d’ un arbre de décision en utilisant les instances pondérées (w)

4 : Calcul des gradients et les hessiens pour chaque instance en fonction des prédictions
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actuelles et des labels réels.
5: Recherche de ligne () // pour trouver la meilleure valeur de la fonction de perte
pour I'arbre de décision.
6: Mise-a-jour-prédictions () // ajoute I'arbre de décision pondéré a I'ensemble actuel de
prédictions.
7:  Mise-a-jour-poids-instances (w) // en fonction des erreurs résiduelles obtenues.
8 : Répéter jusqu'a ce qu'un critere d'arrét prédéfini soit atteint (par exemple, un nombre maximum d'itérations ou une
amélioration insuffisante).

Fin Algorithme

C. Principe de classification utilisant le modele XGBoost

Algorithme 1V.3 - Modele de classification de fraude avec XGBoost utilisant la validation croisée

Entrées : Données d’entrainement (X_train, y_train), données de test (X_test, y_test)
X (caractéristiques), y (étiquettes), random_state (graine aléatoire) // les
entrées de la validation croisée

. Importation des bibliotheques

: Importation des données

: validation croisée ()

: kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=random_state) //Initialisation de

la validation croisée

B WDN B

5 : / Boucle de validation croisée

6 : Pour train_index, test_index dans kf.split(X, y) faire

7: I/ Sélectionner les ensembles d'entrainement et de test
8: X_train = X.iloc[train_index]

9: X_test = X.iloc[test_index]

10: y_train = y.iloc[train_index]

11: y_test = y.iloc[test_index]

10: /I Affichage des informations sur les ensembles d'entrainement et de test
11 : Ecrire(X_train, y_train, X_test, y_test)

12 : Fin validation_croisée ()

13 : //Création et entrainement du modele Lightghbm

14 : model = CréerModéleXgboost()

15 : EntrainerModeleXgboost(clf, X_train, y_train)

15 : //Prédictions et évaluation des performances

16 : y_pred = PrédireFraudeXgboost(clf, X_test)

17: EvaluerPerformances(y_test, y_pred)

Sorties : modéle entrainé (model), score de précision (accuracy).

Fin Algorithme

D. Principe XGBoost

Algorithme 1V.4 - Principe XGBoost
Entrées :Nombre maximum d’itérations (max_iterations), Critére d’arrét basé sur ’amélioration insuffisante
(tolerance), Paramétres du modéle (learning_rate, max_depth, n_estimators, etc)
1 :// Initialisation des poids des instances
2 : Pour chaque itération (t) de a max_iterations
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3: Construction d’un arbre de décision en utilisant les instances pondérées (w)

4: Calcul des gradients et des hessiens pour chaque instance en fonction des
prédictions actuelles et des labels réels

5: Recherche exhaustive () //pour trouver la meilleure valeur de la fonction de perte
pour ['arbre de décision

6: Mise-a-jour-prédictions () /en ajoutant I’arbre de décision pondéré a l’ensemble
actuel de prédictions

7: Mise-a-jour-poids-instances (w) // en fonction des erreurs résiduelles obtenues, en
utilisant une régularisation (par exemple, la réduction du taux d'apprentissage).

8 : Répéter jusqu'a ce qu'un critére d'arrét prédéfini soit atteint.

Fin Algorithme

11.3 Comparaison des deux modeéles

Nous allons procéder a une comparaison en tenant en compte 1’aspect conceptuel des modeles par
rapport a leur composition et fonctionnement, dans la section relative a I’expérimentation, nous
exposons les résultats obtenus. Nous avons déja cité dans les chapitres précédents que LightGBM est
un modele de Machine Learning se basant sur le renforcement de gradient et les arbres de décision.
Tout comme XGBoost, les deux modéles sont tres populaires et reconnus par leur haute performance.
Mais en quoi sont-ils différents alors ?

= LightGBM fait croitre I'arbre verticalement grace a l'algorithme GOSS contrairement a
XGBoost qui fait pousser des arbres horizontalement, en d'autres mots LightGBM fait pousser
I'arbre par feuille tandis que I'autre algorithme se développe par niveau.

xomoo D o n
B N ./'}

Figure 1V.2 — la différence entre lightgbm et xgboost

= |l nyapasde vainqueur au niveau de la performance, les deux modéles sont trés performants,
par contre XGBoost est mieux adapté aux jeux de données de petite taille, on risque d‘avoir
un sur-apprentissage avec de grands volumes de données tandis que LightGBM est son
Opposé.

= LightGBM est beaucoup plus rapide que XGBoost. Grace a sa méthode de réduction de
dimension (EFB), il est capable de gagner en matiére de puissance de calcul tout en conservant
la méme précision de XGBoost.


https://blent.ai/blog/a/xgboost-tout-comprendre
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I1.4 Métrique d’évaluation

L’apprentissage supervisé utilise une partie des données pour calculer un modele de décision qui
sera généralisé sur ’ensemble du reste de 1’espace. 1l est trés important d’avoir des mesures permettant
de qualifier le comportement du modele appris sur les données non utilisées lors de ’apprentissage.
Ces métriques sont calculées soit sur les exemples d’entrainement eux mémes ou sur des exemples
réservés d’avance pour les tests.

La métrique intuitive utilisée est la précision du modéle appelée aussi le taux de reconnaissance.
Elle représente le rapport entre le nombre de donnée correctement classées et le nombre total des
données testées.

Nombredeprédictionscorrectes

Nombretotaldeprédictions

Généralement, la précision est donnée sous forme de pourcentage ce qui nécessite de multiplier la
précision de 1’équation précédente par 100.

1.5 Jeux des données pour les modeles de détection et classification

Nous avons besoin d’un ensemble de données d’entrainement et de test pour la détection et la
classification de la nature de la consommation d’électricité et du gaz.

11.5.1 Structuration de la base de données

Nous avons téléchargé la base de données (big data) a partir de la plateforme Zindi qui est une
plateforme de concours de data sciences dédiée a aider a la résolution des problémes urgents en
rassemblant une communauté de data scientists qui collaborent et sont en compétition pour trouver les
meilleures solutions possibles.

La plateforme Zindi coordonne un groupe de plus de 4 000 scientifiques en Afrique qui peuvent
s'inscrire & un concours, soumettre leurs ensembles de solutions et gagner le concours - pour un prix en
cash https://zindi.africa/ . Zindi est en collaboration avec la STEG (Société Tunisienne d’Electricité et
de Gaz) intitulé « Détection de fraude dans la consommation d’électricité et du gaz ».

Détection des fraudes dans le défi de la consommation d'électricité
et de gaz

Aide

Bon pour les débutants  Classification  Energie

Figure IV.3 — Compétitions Zindi détection de fraude dans la consommation
d’électricité et du gaz

A titre d’information, la Société Tunisienne de I'Electricité et du Gaz (STEG) est une entreprise
publique et non administrative, elle est chargée d'acheminer I'électricité et le gaz sur I'ensemble de la


https://zindi.africa/ 
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Tunisie. L'entreprise a subi des pertes énormes de I'ordre de 200 millions de dinars tunisiens en raison
de manipulations frauduleuses des compteurs par les consommateurs.

A partir de I'historique de facturation du client, le challenge vise a détecter et reconnaitre les
clients impliqués dans des activités frauduleuses. La solution augmentera les revenus de l'entreprise et
réduira les pertes causées par ces activités frauduleuses.

Les données fournies par la STEG sont composées de deux fichiers. Le premier est composé de
données client et le second contient I'historique de facturation.

Nous trouvons les éléments suivants: (1). train.zip et (2). testzip et (3).
SampleSubmission.csv. Dans chaque fichier .zip, il existe un fichier client et facture.

- Le dossier train

Le train contient la cible. 1l s'agit de I'ensemble de données que nous utilisons pour entrainer notre
modeéle.

- Client_train.csv : dans ce fichier il se trouve les Informations client dans la partie
apprentissage contenant un total de 135.493,00 clients.

- Invoice_train.csv : Les différentes factures des clients appartenant a la base d’apprentissage
avec un total de 4.476.749,00 lignes de données.

- Un autre dossier (Test) contenant aussi deux Fichiers

Test ressemble a Train.csv mais sans les colonnes liées a la cible. Il s'agit de I'ensemble de
données sur lequel nous appliquons notre modéle.

- Client_test.csv : Informations client test avec un total de 58.069,00 clients.
- Invoice_test.csv : Factures client dans I'ensemble de test (1.939.730,00).
- SampleSubmission.csv

C’est un exemple d’un fichier de soumission dont nous devons suivre, avec la colonne "ID"
reflétant celle de Test.csv et la colonne "cible(Target)" contenant nos prédictions. L'ordre des lignes
n'a pas d'importance mais les noms de I'ID doivent étre corrects.

Dans la figure qui suit, nous vous montrons par exemple a quoi ressemble un fichier
SampleSubmission.csv :
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& B < o
clienmt_id, target
test_Client_0,0.9572805234000105
test_Client_1,0.9964245849731611
test_Client_10,0.6123535962 704688
test_Client_100,0.7769328506273416
test_Client_10:00,0.57104633346513 73
test_Client_10000,0. 324833 74725255304
test_Client_10001,0. 7337E404 24602 702
test Client_10D02,0.1235957074267042 2
test_Client_10002,0. 76502238513 79739
test_Client_10004,0.416215388588624632
test_Client_10005,0.315254604143003
test_Client_10006,0.83425761 22222105
test_Client_10007,0. 375207993 7654625
test_Client_10003,0.0928025354063 7187
16 test_Client_10009,0.44266808111681977
17 test_Client_1001,0.15550137T0388319578
18 test_Client_10010,0. 3124628259172 776
19 test Client 10011,0.756T7E71072183200
20 test Cliemt 108012,0.11839859505391737
21 test_Client_10013,0.8514 200483572812
22 test Clieni_10014,0. 11887654577526241
23 test_Client_10015,0.0432E523R30855483
24 test_Client_10016,0. 31564024413 71387854
25 test_Client_10017,0.6292 /236829 716683

T

GERIEE B ©le«wauwaswne

Figure IV.4 — Apercu du fichier SampleSubmission.csv

11.5.2 Définitions des structures de données

Client Donnée Description
Client_id Identifiant unique pour le client
District District ou se trouve le client
Client_catg Catégorie a laquelle appartient le client
Région Zone ou se trouve le client
Creation_date Date a laquelle le client a rejoint
Target fraude : 1, pas de fraude : 0

Tableau V.1 — Description de la structure « Client »

Facturation Donnée Description
Client_id Identifiant unique pour le client
Invoice_date Date de la facture
Tarif_type Type de taxe
Counter_number Le numéro de compteur

Prend jusqu'a 5 valeurs telles que fonctionne bien, ne

Counter_statue fonctionne pas, statue en attente, etc.

Counter_code Modele du compteur
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Note que I'agent STEG prend lors de sa visite chez le

Reading_remarque client (ex : Si le compteur affiche quelque chose
d'anormal, I'agent donne une mauvaise note)
Counter coefficient Un coefficient supplémentaire a ajouter lorsque la
- consommation standard est dépassée
Consommation_level 1 Niveau_de_consommation_1
Consommation_level 2 Niveau_de_consommation_2
Consommation_level_3 Niveau_de_consommation_3
Consommation_level_4 Niveau_de_consommation_4
Old_index Ancien index
New_index Nouvel index
Months_number Numéro du mois
Counter_type Type de compteur (ELEC/GAZ)

Tableau V.2 — Description de la structure « Facturation »

11.6 Partitionnement des données

Dans le cadre de notre approche, nous utiliserons la technique de validation croisée pour
partitionner les données d'entrainement et de test en k-fold. Les modeles LightGBM et XGBoost
seront ensuite entrainés sur les sous-ensembles de données obtenus. Par la suite, nous sélectionnerons
le meilleur modeéle en évaluant différentes métriques telles que la matrice de confusion, I'exactitude

(accuracy), etc. Une fois le modéle choisi, nous procéderons a la prédiction sur les données de test
fournies par Zindi. Enfin, nous enverrons les résultats obtenus a la plate-forme Zindi pour évaluation.

1. APPLICATION DU PROCESSUS D’ECD DANS NOTRE APPROCHE

Les différentes étapes d'extraction de connaissances sont généralement intégrées dans le flux
global de traitement des données pour préparer les données, entrainer les modéles et évaluer leur
performance. Voici comment ces étapes peuvent étre utilisées dans ce contexte :

O Avant d’entrainer les modéles LightGBM et XGBoost

Intégration des données : Si les données sources proviennent de différentes sources, I'étape
d'intégration des données peut étre effectuée pour fusionner les différents jeux de données en un seul,
cohérent et complet (jointure).

Transformation des données : Avant d'entrainer les modéles LightGBM et XGBoost, les données
peuvent nécessiter une transformation pour les préparer & l'apprentissage automatique. Cela peut
inclure la normalisation des valeurs, la conversion des variables catégorielles en variables numériques,
et d'autres transformations nécessaires pour satisfaire les exigences des modeles.

Evaluation et validation : La validation croisée peut étre utilisée pour évaluer les performances
des modeles sur différents sous-ensembles de données.
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® Lors de application des modéles LightGBM et XGBoost

Une fois que les données ont été nettoyées et transformées, I'étape de data mining consiste a
appliquer les modeles LightGBM et XGBoost sur les données pour extraire des informations utiles et
détecter les schémas de fraude.

© Apreés Uentrainement des modéles LighGBM et XGBoost

Evaluation et validation : L'évaluation des performances des modéles se fait généralement en
utilisant des métriques telles que I'exactitude (accuracy), la précision, le rappel, etc. Ces mesures
permettent de quantifier I'efficacité des modeles dans la détection de la fraude.

IV. EXPERIMENTATION ET RESULTATS

Dans I’objectif de simplifier notre démarche empirique en privilégiant un apprentissage supervisé
qui opére sur des données dont les variables a prédire sont labellisées en fraude ou non-fraude. Le
travail s’effectue en langage de programmation Python via la plateforme Jupyter Notebook et
accessoirement la plateforme Google Colab pour la puissance de calcul (nous verrons les détails de ces
outils en Annexe 1).

IV.1 Architecture globale

La figure suivante illustre I’architecture générale de la solution retenue de notre systéme.

Notation de comportemewo:

P T ;
a Intégration des données frauduleux

" . ) Dalamining | Mo ______ /
Transformation des données g ‘ :

Evaluation et validation e =~ |_ .
e
=7 !

Big Data ' .
Q@ Wachine learnmg : Vicnalisation
T Modéles [LightGBM — £ Gestion

XGBoostl Surveillance
Traitement, (lassification, :
Prédiction

Evaluation el validation

< L5 ZND%
s
Rgg'l

Figure IV.5 — Architecture globale du systéeme.
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V.2 Application des modeles (XGBoost — Lightgbm)

Nous décrivons dans cette section le déroulement détaillée des deux modeles (XGBoost —
Lightgbm), puis nous ferons une comparaison entre les deux dans la section qui suivra afin de motiver
et valider notre choix porté sur le modéle Lightgbm. Par la suite, nous passons a la généralisation du
modeéle choisi.

1. Importation des bibliothéques

import numpy as np
import pandas as pd

import datetime
import gc
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import lightgbm as lghb

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.model_ selection import StratifiedKFold

Ffrom sklearn.model selection import train_test _split, cross_wval_ score, KFold
Ffrom sklearn.metrics import mean_squared_error

iAimport warnings

warnings . filterwarningsd{ ' ignore”)

Nnp.random. seed (4598

Figure 1V.6 — Importation des bibliotheques

2. Chargement des datasets

Lorsgue nous exécutons ces lignes de code, cela nous permet de monter notre espace de stockage
Google Drive dans I'environnement de Google Colab. Cela signifie que nous pouvons accéder aux
données présentes dans notre Google Drive directement a partir de notre espace de travail Colab.

fron google.colab impart drive
drive.nount (' /content/drive’)

Orive already mounted at /content/drive; to attenpt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive", force remount=True).

Figure IV.7 — Acces a google drive

Il convient maintenant de charger les données

train_client=pd.read csv(’/content/drive/My Drive/data/STEG/client train.csv')

train_invoice=pd.read_csv('/content/drive/My Drive/data/STEG/invoice train.csv')
test client=pd.read_csv('/content/drive/My Drive/data/STEG/client test.csv')
test_invoice=pd.read_csv('/content/drive/My Drive/data/STEG/invoice test.csv')
sub=pd.read_csv('/content/drive/My Drive/data/STEG/SampleSubmission.csv')

Figure IV.8 — Chargement des données
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11 s’agit d’une lecture des données a partir des fichiers CSV :

- train_client= pd.read_csv(/content/drive/My Drive/data/STEG/client_train.csv’) : ce fichier
contient les informations d’apprentissage (Train) sur les clients de STEG.

- train_invoice=pd.read_csv(/content/drive/My Drive/data/STEG /invoice_train.csv'): ce fichier
contient I’historique de consommation de chaque client a partir de 2005.

- test_client=pd.read_csv(‘/content/drive/My Drive/data/STEG /client test.csv'):ce fichier
contient les données Test des client sans la classe résultat (target).

- test_invoice=pd.read csv(‘/content/drive/My Drive/data/STEG /invoice test.csv'):ce fichier
contient I’historique de consommation des client Test.

Affichage des dataframes importées
v train_client: affiche les cing premiéres et cing derniéres lignes du fichier client, qui contient
un total de 135 492 lignes de six (06) attributs.

wAFFicher le contenu du fichier imports “train_clisnt™
train_clicnt
di=srdict client__id client_cats egdion creation_ date Ttarget =
o 50 train_ Client_ O 11 10 31/ 12/1994 .o
1 =2=] train_Client__1 11 107 ZorOS /2002 o.o
= 52 train_ Client_ 10 11 301 1303/1 986 0.0
3 (=X=] train_Client__ 100 11 105 ANAOTINIIE oo
- 52 train__ Client__ 1000 11 303 14 10/2012 o.o
15485 52 train_Client_99995 11 304 2E/OTI2004 0.0
1354859 53  train_ Client__99995 11 =11 2S5/ 10/2012 .0
1 Z 5990 63 train_Client_99997 11 =11 221152011 0.0
A1Z5491 50 train_ Client 99998 11 1o SS9 oo
135992 50  train_ Client_99999 11 101 18/02/1986 0.0
135493 rowves = 6 columns

Figure IV.9 — Afficher les cing premiéres et cing derniéres lignes du fichier

client,
v' train_client.info(): afficher le détail du fichier importé des clients « train_client » comme le
nombre d’enregistrement, le nombre des colonnes, type des champs,... etc.
#Informations swur les colonnes du fichier "train_client™
train_client.info()
«<class 'pandas.core.frame.DataFrame" >

RangeIndex: 125493 esntries, @ to 135492
Data columns (total 6 columns):

= Column Mon-MNull Count Dtype

=] disrict 135493 non-null intes

1 client_id 1ZF5493 non-null object
2 client_catg 1ZF5493 non-null ints4

3 region 135493 non-null inte3

4 creation_date 1ZF5493 non-null object
5 target 135493 non-null Ffloatss

dtypes: floatsd4{l), int64(3), ocbjsct(2)
memory usage: 6.2+ MB

Figure V.10 — Afficher le détail du fichier importe des clients.

v train_invoice: afficher les cinq premiéres lignes et cinq derniéres lignes du fichier des
factures, qui contient un total de 4 476 749 lignes de seize (16) colonnes.
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#Afficher le contenu du fichier importé “train_invoice™
train_invoice

client_id invoice date tarif type counter_number counter statue counter code reading remarque counter coefficient consommation level 1 consommation level 2 c

[] train_Client_0 2014-03-24 " 1335667 0 203 8 1 82 0
1 train_Client_0 2013-03-29 1 1335667 0 203 6 1 1200 184
2 train_Client_0 2015-03-23 n 1335667 0 203 8 1 123 0
3 train_Client_0 2015-07-13 " 1335667 0 207 8 1 102 0
4 train_Client_0 2016-11-17 n 1335667 0 207 9 1 572 0
4476744 train_Client_99998 2005-08-19 10 1253571 0 202 9 1 400 135
4476745 train_Client_99998 2005-12-19 10 1253571 0 202 6 1 200 6
4476746 train_Client_99999 1996-09-25 1 560948 0 203 6 1 259 0
4476747  train_Client_99999 1996-05-28 " 560948 0 203 6 1 603 0
4476748 train_Client_99999 1996-01-25 " 560948 0 203 6 1 516 0

4476749 rows x 16 columns

4

Figure IV.11 — Afficher les cing premiéres et cing derniéres lignes du fichier

des factures.
v train_invoice.count() : affiche le nombre des factures.

F#H#Mombre des fFfactures
train_dnvoice.count()

client jid a4 FEFAD
dnmnvoice date a4 FEFAD
tarif_type A4AaATETAD
counter_number A4AaATETAD
counter =statuese G443 TFEe T4
counter_code GAaATETAD
reading_remargue A4aATFETAS
counter__coefficisent A TET AT
consommation__lewesl 1 A TET AT
consommation_ lewsel 2 A FETAD
consommation_lewel = A4AaATETAD
consommation_lewel 2 A4AaATETAD
old FHredes q4ATFETFTAD
e Jorvdesc AATETAD
months numberr a4 FEFAD
counter__tywpe G4 TFETaD

ditype: intsd

Figure IV.12 — Afficher le nombre des factures.

v~ Nous pouvons afficher les cing premiéres lignes du fichier "test_client” a I'aide de la méthode
test_client.head() et fournir des details sur le fichier, y compris le nombre de lignes et de
colonnes, les types de colonnes et la mémoire utilisée, en utilisant la méthode
test_client.info().

#Afficher 1'entéte du fichier importé "test client” #Afficher les détails du fichier importé “test_client”
test_client.head() test_client.info{)

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

disrict client id client_catg reglon crestion date Rengelndex: 58069 entries, O to 58065
. Data columns (total 5 columns):
0 62 fest Client 0 307 26052002 : colum Non-Mull Count Dtype
1 69 fest Client 1 103 06062009 0 disrict 53269 non-null irtes
2 8t Clent 10 LT 1T 1 clentid 58069 non-mull object
- - 2 client_catg 58869 non-null int64
360 test Clent 100 1m0 3 region 58089 non-null - int64
. 4 ¢crestion date 53869 non-null object
4 62 test Client 1000 oW 20T dtypes: int64(3), object(2)

memory usage: 2.2+ MB

Figure IV.13 — Afficher les cing Figure IV.14 — Afficher les détails du
premiéres lignes du fichier "test client". fichier "test client".
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v Sub.head() : affiche les cinq premiéres lignes du fichier de soumission (sub) sur Zindi, qui
devrait inclure les clients et le taux de fraude de chaque client.

sub.head({})

client_id target
o test__Client_0 0957281
1 test__Client__1 0995425
2 test__Client__10 0612359
3 test Client_ 100 0. FFe933
4  test Client_1000 0571046

Figure IV.15 — Afficher les cing premiéres lignes
du fichier de sniimission (<iihY sir Zindi

4. Fusion du fichier clients avec factures (application de I’étape intégration des données du
processus ECD)

Dans cette étape, nous devons fusionner les deux fichiers “client_train" et "invoice_train" afin
d'obtenir les 21 attributs (5 attributs du fichier client_train + 16 attributs du fichier invoice_train avec
un attribut en commun) dans une seule ligne pour chaque client. L'objectif est de représenter
graphiquement les données :

#joiture des données client train et invoice_train
data = pd.merge(train_client,train_inwveoice, on="'client id', how="left')

Figure 1VV.16 — Jointure des données client_train et invoice_train

#Afficher le résultat de 1la jointure
data

disrict client_id client_catg region creation_date target invoice_date tarif_type counter_number counter_statue ... reading_remarque counter_coefficient cc
o 60 train_Client_0 11 101 31121994 0.0 2014-03-24 1 1335667 (1] 8 1
1 60 train_Client_0 11 101 311211994 00 20130329 11 1335667 0 6 1
2 60 train_Client_0 11 101 31121994 0.0 2015-03-23 1 1335667 0 8 1
3 60 train_Client_0 1 101 31121994 0.0 20150713 1 1335667 0 8 1
4 60 train_Client 0 1" 101 311211994 0.0 2016-11-17 1" 1335667 (1] 9 1
4476744 60 train_Client 99998 " 101 221121993 0.0 2005-08-19 10 1253571 0 ] 1
A4T6TA5 60 train_Client 99998 1" 101 22121993 0.0 2005-12-19 10 1253571 0 6 1
A4T6T46 60 train_Client 99999 " 101 18/02/1986 0.0 1996-09-25 1 560948 0 6 1
4476747 60 train_Client 99999 1" 101 18/02/1986 0.0 1996-05-28 1 560948 0 6 1
4476748 60 train_Client 99999 " 101 18/02/1986 0.0 1996-01-25 1" 560948 0 6 1
4476749 rows = 21 columns
»

Figure IV.17 — Affichage du résultat dans ‘data’.
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5. Représentation graphique des données

Nous avons effectué dans cette phase une analyse visuelle de la répartition des clients par rapport
aux différentes variables afin de mieux comprendre le réle de chaque variable. Notre objectif était

d'observer la dispersion des clients en fonction de ces attributs.

# Calcul des valeurs pour e diagramme en cercle

‘target_counts = train_client[*target'].value_counts()

labels = target_counts.index

sizes - target_counts.values

colors = ['pink’, 'grey’, ‘brown’, 'yellow'] # Couleurs personnalisées pour chaque catégorie de target
4 Tracé du diagrame en cercle

plt.pie(sizes, labels-labels, colors=colors, autopct='%1.1FE", startangle-98)
# Ajout d'un titre

plt.title('Distribution des clients ')

# Affichage du diagramme

plt.axis('equal") # Pour s'assurer que le disgrame est un cercle

plt. shou()

Distribution des clients
10

tes clients fravdulem e région’)

Text{8.5, 1.8, "Régertition dss clients frauduleu por région’)

Réparttion des chentsFrauduleuepar rgion

Figure 1V.18a— Distribution des clients
(frauduleux (=1), non-frauduleux (=0)) par un
diagramme en cercle

#liombre des clients frauduleux et non frauduleux par région.
ax = sns.countplot(x="region”, hue="target",data=train_client)

target
30000 - 0.0
. 10
25000 1
20000 7
o
€
3
g
15000
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0
101030403080192080 BO20304803060 B08031E1 B1 31378737399
region

Figure IV.19a — Le nombre des clients
(frauduleux (=1), non-frauduleux (=0))
par «Réaion »

Figure 1V.18b — Répartition des clients
frauduleux par région représentée par un
histogramme

#lombre des clients frauduleux et non frauduleux par disrict.
ax = sns.countplot(x="disrict", hue="target",data=train_client)
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Figure IV.19b — Le nombre des clients
(frauduleux (=1), non frauduleux (=0))
par «District»
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#nonbre des clients frauduleux et non frauduleur par catégorie du client #honbre des clients frauduleux et non frauduleux par type du compteur(E/G)
ax = sns.countplot(x="client_catg”, hue="target”,data=train_client} ax = sns.countplot(x="counter_type", hue="target",data=data)

1e6
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Figure 1V.20a — Le nombre des clients
(frauduleux (=1), non-frauduleux (=0)) par «
catégorie du client »

Figure 1VV.20b — Le nombre des clients
(frauduleux (=1), non- frauduleux (=0))
par «type de compteur»

6. Formater les dates (date création abonné, date facture) : (application de I’étape
transformation des données du processus ECD)

Le codage des données est le processus de conversion des attributs qualitatifs en valeurs
guantitatives pour permettre l'utilisation de méthodes et d'algorithmes de calcul. Dans ce cas, la date
de création de I'abonné est formatée en deux champs entiers, "year" et "month", a partir des fichiers
importés "train_invoice", "test_invoice", "train_client" et "test_client".

5] #Convertir la date de facture en entier est transformer la date
for df in [train_inwvoice,test_inwvoice]:
df['invoice_date'] = pd.to_datetime(df["invoice_date"])
df['year"] = df['invoice_date'].dt.year
df['month"] = df['inveice_date'].dt.month

en deux colonnefyear,month)

Figure IV.21 — Convertir la date de facture en entier.

&] #Convertir la date de création en entier est transformer la date
for df in [train_client,test_cliemt]:
df['creation_date'] = pd.to_datetime(df['creation_date'])
df['year'] = df['creation_date'].dt.year
df['month"] = df['creation_date'].dt.month

en deux colonne(year,momth)

Figure IV.22 — Convertir la date de création en entier.
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7. Convertir le type des compteurs (ELEC, GAZ) en entier (0,1) :(application de I’étape
transformation des données du processus ECD)

FConvePtion de type du compiteur en entier (8,1)

d={"ELEC™:@, "GAZ™ :17}

train_invoice[ "counter_type’ ]J=train_invoice[ "counter_type "] .map{d)
d={"ELEC™ :8, " "GAZL" 17}

test_inwvoice[ "counter_type® ]=test_invoice[ "counter_type"'].map{d)

Figure 1V.23 — Convertir le type des compteurs (ELEC, GAZ) en entier (0, 1).

8. Définir la fonction d'agrégation 'aggs'

Cette fonction sert a regrouper les factures par client et calculer les variables ci-dessous pour les
champs concernés :

#Définir la fonction d'aggrégation avec les paramétres (sum,max,min,mean,nunique) sur les colonnes ci-dessous
aggs = {}

aggs[ 'consommation_level 1°] = ["sum’, 'max’, ‘'min’, "mean’]
aggs[ 'consommation_level 2'] = ['sum’, 'max’, 'min', "mean’]
aggs[ 'consommation_level 3'] = ['sum’, 'max’, 'min", "mean’]
aggs[ 'consommation_level 4°] = ["sum’, 'max’, ‘'min’, "mean’]
aggs['month'] = ["mean’, 'max", 'min’]

aggs['year'] = ['nunique’, 'max", 'min’, ‘mean”]

aggs[ 'months_number'] = ['max", 'min', ‘'mean”, "sum"]
aggs['reading_remarque’'] = ['max’, 'min’', 'mean’, "sum']
aggs[ 'counter_coefficient'] = ['max’, "min", 'mean’, 'sum’]
aggs[ 'counter_number®] = ["nunique’, 'max”, 'min’]

aggs['counter_type'] = ["nunique’]
aggs[ 'counter_statue’] = ['nunique’]
aggs['tarif_type'] = ["nunique’, 'max’, min’, "sum’]

aggs[ 'counter_code’]

aggs['old_index']
aggs[ 'new_index']

[ "nunique’, ‘'mean’, "'max", "'min"]
[ "nunique’, "'mean”’, "max", ‘'min"

Figure 1V.24 — Définir la fonction d’agrégation ‘aggs’.

L 1 #Aappliquer 1"aggrégation
agg_ train = train_invoice.groupby ([ ‘client_id"']).aggs({aggs)
agg test = test_dnvoice.groupby ([ "client_id"]).agg{aggs)

Figure IV.25 — Afficher ’agrégation.

9. Afficher les résultats d’agrégation

[ ] #Afficher les résultats d'aggrégation

agg_train
consammation_level _1_sum consommation_level 1_max consommation_level 1_min consommation_level 1_mean consommation_level 2_sum cansommation_
client_id
train_client_0 12034 1200 38 352.400000 a70
train_client_1 20629 1207 190 557.540541 o
train_client_10 14375 2400 188 798611111 Gaz2
train_client_100 24 15 o 1.200000 o
train_Ciient_1000 9202 800 124 663.714286 1468

train_Client_89955 139 139 4] 1.957746 [

train_Client_99996 7620 800 o 185.853659 a1

Figure 1V.26 — Afficher les résultats d’agrégation.
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10. Affichage des champs

[ 1 #Afficher les champs calculés
agg_train.info()

<class "pandas.core.frame.DataFrame’ >
Index: 1354932 entries, train_Client_& to train_Client_99999
Data columns (total 56 columns)

# Column Mon-Null Count Dtype
=] consommation_level_1_sum 135493 non-null int64
1 consommation_lewvel 1 max 135493 non-null ints4
2 consommation_lewvel 1 min 135493 non-null ints4
3 consommation_lewel 1 _mean 135493 non-null floate4d
a consommation_level_2_sum 135493 non-null ints4
5 consommation_level_2_max 135493 non-null ints4
& consommation_level_2_min 135493 non-null int64
7 consommation_lewvel 2 mean 1325493 non-null floated
=3 consommation_lewvel 3_ sum 135493 non-null ints4
=l consommation_lewvel_ 3 max 135493 non-null inte4
1@ consommation_lewvel 3 min 135493 non-null ints4
11 consommation_lewvel_3_mean 135493 non-null Ffloats4d
12 consommation_level_4_ sum 1254932 non-null inte4
13 consommation_level_4_ max 135493 non-null ints4

consommation_lewvel 4 min 135493 non-null ints4
consommation_lewvel 4 mean 135493 non-null Ffloaté4a

Figure I\V.27 — Afficher les champs de agg_train.

11. Fusionner client_train et invoice_train :(application de I’étape intégration des données du
processus ECD)

Faire la jointure a gauche entre client_train et invoice_train et client_test et invoice_test

[ 1 #Faire la joiture a gauche entre client_ train et invoice_ train et client_test et invoice test
train = pd.merge(train_client,agg_train, on="client_id', how="left"}
test = pd.merge(test_client,agg test, on="client_id', how="left")

Figure 1VV.28 — Jointure a gauche entre client_train et invoice_train et client_test et
invoice_test.

Extraction de la colonne "target” de la base d'entrainement et la transformer en une matrice a une
dimension pour pouvoir l'utiliser directement dans la classification.

#Récupérer la colonne target sur une matrice a une dimension
target=train['target']

12. Convertir la colonne client_id sur train et test en entier :(application de 1’étape
transformation des données du processus ECD)

1 #Fconversion Le champ client_id sur train et test en entier

2 from sklearn import preprocessing

%  1bl = preprocessing.lLabelEncoder()

A4 1bl . Fit{list{train['client_id"].-walues))

S  train['client_id"] = lbl.transform{list(train[ " client_id'].wvalues))
& #test

7 1lbl.fFit(list({test['client_id"'].values)})

8  test['client_id"'] = 1lbl.transform(list{test["client_id'].wvalues))

Figure IV.29 — Conversion du champ client_id sur train et test en entier.
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13. Mode¢le d’ Apprentissage (Classification)
a). Séparation des données

Dans l'optique d'obtenir une évaluation précise des performances de notre systeme, nous avons
décidé d'adopter la méthode de validation croisée. Cette approche consiste a partitionner notre jeu de
données d'entrainement et de test en cing sous-ensembles équilibrés (kfold=5), afin d'assurer une
représentativité et une robustesse statistique optimales. Par la suite, les modeles XGBoost et
LightGBM ont été entrainés et évalués en utilisant ces cing sous-ensembles distincts de données
d'entrainement et de test.

A chaque itération de la validation croisée, I'un des sous-ensembles a été utilisé comme ensemble
de test, tandis que les quatre autres ont été regroupés pour former lI'ensemble de données
d'entrainement. Ainsi, chagque sous-ensemble a été successivement utilisé comme ensemble de test,
permettant aux modéles d'étre évalués de maniére équitable sur I'ensemble du jeu de données.

[ 1 #Définir la validation croisée avec k=5
random_state=8

kf = KFold{n_splits=5, shuffle=True, random_state=random_state)
for train_index, test_index in kf.split(X, y):

¥_train = X.iloc[train_index]

¥_test = X.iloc[test_index]

y_train = y.iloc[train_index]
y_test = y.iloc[test_index]
print("Train’',X_train.shape,y_train.shape, 'Test',X_test.shape,y_test.shape)

Train (18394, 62) (108394,) Test (27099, 62) (27699,)
Train (108394, 62) (188394,) Test (27899, 62) (27899,)
Train (18394, 62) (108304,) Test (27099, 62) (27899,)
Train (188395, 62) (188395,) Test (27098, 62) (27898,)
Train (18395, 62) (108305,) Test (27098, 62) (27@98,)

Figure 1VV.30 — Définir la validation croisée avec k=5.

b). Paramétrage des modéles

Nous avons effectué une exploration systématique des hyperparamétres en utilisant une méthode
appelée recherche en grille pour les modéles LightGBM et XGBoost. Cette approche nous a permis de
trouver les meilleures combinaisons de paramétres pour chaque modéle.

La recherche en grille d’hyperparameétres consiste a définir une grille de valeurs pour chaque
hyperparamétre a tester. Nous avons défini ces grilles en prenant en compte les hyperparameétres
pertinents tels que le taux d'apprentissage, la profondeur maximale de I'arbre, le nombre d'estimateurs,
etc.
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o # DEfinir les parametres a tester pour le modele LightGEM
from sklearn.model_selection import GridSearchcv
param_grid = {

‘learning_rate': [8.1, 9.81, ©.881],
'max_depth': [2, 4, &, E],
'n_estimators': [58, 200, 300, 358],
‘reg_lambda': [1, 18, 1ee],
‘subsample': [@.5, @.75, 1.8]
3
# Initialiser le modéle LightGEM
lgbm =LGBMClassifier()
#-Ccréer une-instance-de- 1a recherche de grille
grid_search.=-Gridsearchcv(estimator=1gbm, - param_grid=param grid, cv=5)

# Exécuter la recherche de grille sur les données d'entrainement
grid_search.fit(X_train, y train}

# afficher les meilleurs paramétres et le score de la recherche de grille
print{"Meilleurs paramétres: ", grid_search.best_params_)
print("Meilleur score: ", grid_search.best_score_}

Meilleurs paramétres: {'learning_rate': @.1, 'max_depth': 4, 'n_estimators': 3@e, 'reg_lambde': 18@, 'subsample': &.5}
Meilleur score: @.5476828886572259

Figure 1VV.31 — Les paramétres a tester pour le modéle Lightgbm

Les meilleurs parametres pour lightgbm : learning_rate= 0.1, max_depth= 4 et n_estimators= 300.

[ 1 # péfinir les paramétres & tester pour le modéle XGBoost
from sklearn.model selection import GridsearchCv
impart xgboost as xgb
from xgboost import XGBClassifier
# définir les parameétres a tester
param_grid = {
"max_depth': [2, 4, &, 8],
"learning_rate': [8.1, @.81, 8.881],
"n_estimators®: [S&, 288, 388, 358]

1

# créer un classificateur XGBoost
xgb = XGBClassifier()

# effectuer une recherche de grille en wtilisamt une validation croisée de 5 plis
grid_search = Gridsearchov({estimator=xgh, param_grid=param_grid, cw=5)

# adapter le modéle aux données d'entralnement
grid_search.fit(X_train, y_train}

# afficher les meilleurs paramétres et le score
print{"Best parameters: ", grid_search.best_params_}
print{"Best score: ", grid_search.best_score_}

Best parameters: {'learning_rate': @.81, 'max_depth': 2, 'n_estimators': 358}
Best score: ©.3477T743435350478

Figure IV.32 — Les paramétres a tester pour le modele Xgboost.

Les meilleurs paramétres pour xgboost : learning_rate= 0,01, max_depth= 8 et n_estimators=
350.
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c). Définir les modeles LGBMClassifier et XGBClassifier comme modeéles d'apprentissage :
(application de I’étape data mining du processus ECD)

o # Crégtion du modéle LightGEM avec les meilleurs paramétres générés par la recherche de grille
import lightgbm as lgb
from lightgbm import LGBMClassifier
model = lgb.LGEMClassifier(boosting type='gbdt', objective-'binary', metric = 'auc’,
num_leaves=31, learning_rate = 0.1, feature_fraction = 8.9, n_estimators=208,subsample= @.5,

max_depth=4 )

Fiaure 1VV.33 — Définir le modele LGBClassifier.

o # création du modéle XGBoost awec les meilleurs paramétres générés par la recherche de grille
import xgboost as ®gb
from datetime import datetime
from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCv, Gridsearchcw
from sklearn.metrics impert roc_auc_score
from sklearn.model selection import StratifiedKrFold
clf = xgb.XGBClassifier(
n_estimators=358,
max_depth=58,
learning_rate=2.81

Fiaure 1VV.34 — Définir le modele XGRClassifier.

d). Entrainement des modeles

O Lightgbm

° #Faire entrainer avec le modéle ‘model’
model.fit(X_train, y_train)

[LightGBM] [Warning] feature_fraction is set=0.9, colsample bytree=1.8 will be ignored. Current value: feature_fraction=8.9
e LGBMClassifier

LGBMClassifier(feature_fraction=8.9, learning_rate=8.85, metric='auc’,
objective="binary')

Figure IV.35 — Entrainer le modele Lightgbm.

® Xgboost

) #Faire entrainer avec le modale clf
Cclf.Fit(X_train,y_train)

XGBClassifier

XGBClassifier{base score=None, booster=Mone, callbacks=HNone,
colsample bylevel—Mone. colsample bynode—HNone.
colsample bytree—None., early stopping rounds—HNone,
enable_ categorical—-False, ewval metric—MNone, feature_ types—MNone.
gamma—Mone, gpu_id—=Mone, grow policy—None, importance type—Mone, |
interaction_constraints—Mone. learning rate—-e.95, max_bin-—None,
max_cat_threshold=MNone. max_cat_to_onsehot=None,
max_delta step=Mone. max depth=8, max leawves=None,
min_child weight—None, missing—-nan, monotons constraints—Hone,
n_estimators=358, n_jobs—Mone, num_parallel tree—None,
predictor—None, random state—Mone,

Figure I\V.36 — Entrainer le modele Xgboost
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e). Prédiction sur I'échantillon X_test

Apres I'entrainement des modéles, la prédiction est effectuée pour classer les nouvelles données.
L'échantillon de test est utilisé pour la prédiction.

° #Prédiction sur 1'échantillon X_test
y_pred = nodel.predict(X_test)| o predictions = clf.pr‘edlct(x_test)|

Figure IV.37.a— Prédiction du Figure IV.37.b — Prédiction du
modéle lightgbm. modele xgboost.

IVV.3 Comparaison des modeles et synthese

a). Mesurer les performances (application de I’étape d’évaluation et validation du
processus ECD)

1 #Matrlcefde_confuilc_m pc:r‘ tlghtGBMd\ © ] #Matrice de comfusion pour XGEoost
cm.=tfun‘u5mn_ma rin{y test, y_pred} CHM = confusion_matrix(y_test, predicticns)
primticm) print(cM)

[[25413  282) 7542 4
! [[25428  184]
[ 1225 288]] [ 1213 288]]

Figure 1V.38.a — Calculer la Matrice Figure 1V.38.b — Calculer la Matrice
de confusion de lightgbm (cm). de confusion de xgboost (CM).

b). Représentation graphique des deux matrices de confusion

1 sns.heatmap(cm/np.sum{cm), annot=True,
fmt='.2%', cmap='Blues')

[ 1 sns.heatmap(CHM/np.sum(CM}, annot=True,
fmi=",2%', cmap="0Oranges'}

<AXESD » <ANESD >

Figure 1V.39.a — Matrice de confusion Figure 1V.39.b — Matrice de confusion
de lightgbm de xgboost
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¢). Calcul de la précision des deux modeéles a partir de la matrice de confusion

[ 1 print{accuracy_scere(y_test, y_pred)) © 1 print(accuracy_score(y_test, predictions))

8.9474138932172116 @.5482249612517529

Figure 1V.40.a — Taux de précision pour Figure 1VV.40.b — Taux de précision pour
lightgbm xgboost

Le taux d’erreur de lightgbm : T1=1-P1=1-0.9474=0.0526
Le taux d’erreur de xgboost : T2=1-P2=1-0.9482=0.0518

d). Représentation de la courbe ROC

O fron sklearn inport netrics [ '] from sklearn import metrics
y_pred proba = model.predict_proba(X_test)[::,1] y_pred_proba = clf.predict_proba(x_test)[::,1]
fpr, tpr, _ = metrics.roc_curve(y_test, y_pred_proba) fpr, tpry _ = metrics.roc_curve(y_test, y_pred_proba)
auc = metrics.roc_auc_score(y_test, y_pred_proba) auc = metrics.roc_auc_score(y_test, y_pred_proba)
plt.plot(fpr,tpr, label="data 1, auc="+str{auc)) plt.plot(for,tpr, label="data 1, auc="+str(auc))
plt.legend(loc=4) plt. legend(loc=4)
plt. shea() plt. show()
o
10 10
0.8 0.8
06 06
04 04
0.2 02
0.0 — data 1, auc=0.8799105725588363 0.0 — data 1, auc=0.8745101031791383
0 02 04 08 08 10 00 02 w0 08 10

Figure 1V.41.a — La courbe ROC de Figure 1V.41.b — La courbe ROC de
lightgbm xgboost
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Comparaison entre les deux modeles d’aprés les résultats

Nous récapitulons dans cette section les résultats des performances des deux modeéles, LightGBM
et XGBoost sur le jeu de données. La comparaison est détaillée dans ce qui suit :

Pour LightGBM

=Matrice de confusion : [[25413, 200], [1225, 260]]
= Accuracy (précision) : 0,9474

=Rappel : 0,1751

=Spécificité : 0,9922

=AUC : 0,8799

Pour XGBoost

=Matrice de confusion : [[25429, 184], [1219, 266]]
= Accuracy (précision) : 0,9482

=Rappel : 0,1791

=Spécificité : 0,9928

-AUC : 0,8745
Mo déleserformance Matrice_confusion | Accuracy Rappel Spécificité AUC
LightGBM [Eg‘z‘?zég%]’ 0,9474 0,1751 0,9922 0,8799
XGBoost [ﬁgiégzég?]] 0,9482 0,1791 0,9928 0,8745

Tableau 1V.3 — Comparaison entre Lightgbm et Xgboost d’aprés les résultats
obtenus.

En se basant sur ces mesures de performance, nous observons les différences suivantes :

1.

Matrice de confusion : Les deux modeles ont des matrices de confusion légérement
différentes, mais les erreurs de prédiction sont assez comparables.

Accuracy (précision) : Les deux modeles ont une précision similaire, avec LightGBM ayant
une précision de 0,9474 et XGBoost ayant une précision de 0,9482. Les performances sont
proches en termes de précision globale.

Rappel : LightGBM a un rappel de 0,1751, tandis que XGBoost a un rappel Iégérement
supérieur de 0,1791. Le rappel mesure la capacité du modele & identifier les vrais positifs.
Dans ce cas, XGBoost a un meilleur rappel.

Spécificité : LightGBM a une spécificité de 0,9922, tandis que XGBoost a une spécificité
Iégérement supérieure de 0,9928. La spécificité mesure la capacité du modéle a identifier les
vrais négatifs. XGBoost a une légérement meilleure spécificité.

AUC (Area Under the Curve) : LightGBM a une AUC de 0,8799, tandis que XGBoost a une
AUC légerement inférieure de 0,8745. L'AUC est une mesure globale de la performance d'un
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modele qui prend en compte a la fois la sensibilité (rappel) et la spécificité. Dans ce cas,
LightGBM a une légére avance.

En faisant une synthése en fonction de ces résultats, il semble que LightGBM ait une performance
globalement meilleure que XGBoost dans cette comparaison spécifique (LightGBM a une meilleure
AUC). Cependant, il est important de noter que les performances des modéles peuvent varier en
fonction des données spécifiques et des parametres utilisés lors de I'entrainement.

Aprés avoir fait une analyse approfondie selon les résultats de comparaison obtenus des deux modeles,
notre choix est porté sur le modéle Lightgbm pour faire la prédiction en fonction de ses performances
supérieures en fonction des métriques.

V.4 Généralisation du modele [LightGBM]

#Faire entrainer le mod&le "model’ avec la totalité des données
model.fit{train,target)

LightGBM Warnin feature fraction is set=8.9, colsample bytree=1.8 will be ignored. Current walue: feature fraction=8.9
g g - ple by B .
- LGBMClassifier |

LGBMClassifier(feature fraction=8.2, max depth=6, metric='auc‘,§
n_estimators=288@, objective='binary') i

Figure 1V.42 — Entrainer le modéle avec la totalité des
données.

#Tester le modéle sur des nouveaux exemples de zindi
pred = model.predict_proba(test)
print{pred)

[[8.37363631 ©.825635353]
[8.797872 @.282921 ]
[B.2769531% 8.823835381]

[B.32442242 8.67557753]
[8.99117747 8.88882253]
[0.22614828 ©.87385172]]

Figure V.43 — Tester le modele sur des nouveaux exemples de
Zindi.

Pour prédire la probabilité de fraude de chaque abonné, nous avons utilisé la fonction
"predict_proba()". Le tableau de sortie contient trois colonnes : la premiére colonne correspond a
I'identifiant du client, la deuxieéme représente la probabilité d'appartenir & la classe "0" (non-
frauduleux) et la troisieme représente la probabilité d'appartenir a la classe "1" (frauduleux).
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[ 1 ¥ pred = model.predict_probaltest)
pred = pd.DataFrame(y_pred)
print{pred)

a 1
a B.973636 8.826364
1 a.797e732 a.282921
2 2.9769632 @.823837
3 a.998884 e.88al31s
<4 2.926662 @.873338
58864 @.298372 @8.881628
58865 @.98826c8 @.a8al12748
S5E866 @.224422 @.675578
S5E867 @.991177 e.283823
SEB6E B.2926148 @.8r73852

[S8269 rows x 2 columns]

Figure 1V.44 — Prédire la probabilité de
fraude de chaque abonné.

V. VALIDATION DES RESULTATS PAR ZINDI

Afin que notre modele d’apprentissage développé s’intégre dans un référentiel
international, nous avons procédé a cette derniere phase dans notre approche, qui est la
soumission des résultats de prédiction dans la plateforme Zindi. Ces résultats seront convertis
en un fichier csv.

submission = pd.DataFrame({
"client_id": sub["client_id"].,
"target”: pred[1]
¥

submission.to _csv{"/content/drive/My Drivefdata/sTEG/steg8.csv", index=False}

Figure IV.45 — Soumission
Nous avons procedé comme suit :

1). Nous avons créé des comptes ou nous pouvons nous connecter a la plateforme Zindi.

Hi, I'm ounaneamina
Hi, 'm messabihimeriem

[ Ain Temauchent, Algeria

Figure 1VV.46 — Nos profils sur Zindi
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2). Une fois que la connexion est établie, nous accédons a la liste des compétitions et nous
sélectionnons le challenge, sujet de notre participation (Fraud Detection in Electricity and Gas
Consumption challenge).

Helping

Financial Inclusion in Africa Knowledge
0 Africa
R = Can you predict wha in Africa is most likely to have a bank aotive
Algeria o, ) aesoun? as clled
7 Benin y h
3 Cameroon Good for beginners  Prediction  Financial Services Helping Africa
Congo (Democratic Republic
]
of the) —
) céte d'Ivoire — . . I
I East Atrica 4 Fraud Detection in Electricity and Gas ~ Knowledge
o Consumption Challenge h
) Egvet ,/ P & \\ fotive
- . \\' Help Tunisian company STEG detect fraud /,‘ 1751 enrolled
N Good for beginners  Classification  Energ, - KX Helping Tunisia

Figure 1V.47 — Fraud Detection in Electricity and Gas Consumption
Challenge in Zindi

3). Nous devons par la suite cliquer sur Submit pour sélectionner notre fichier de soumission.

Fraud Detection in Electricity and Gas Consumption Challenge

Help Tunisian company STEG detect fraud

Knowledge Active 313 active - 1791 enrolled

Good for beginners  Classification  Energy

Figure 1V.48 — Sélectionner le fichier de soumission
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4). Une fois le fichier est soumis, nous pouvons visualiser notre score. Dans notre cas, nous avons
eu un score de 88.71%.

[m] BNXDyrH ~2 months ago ounaneamina 5t2023.csv * 0.884899085 -
m} ZhY¥1Gumo ~2 manths g0 ounaneaming st203.csv * 0.884899085 —
a BDAIfULG ~2 months 2go ounaneaming s1202.c3v & 0.885340400 —
[m] EEDi1w2f ~2 months ago ounaneamina st20.csv & 0.879674560 —
[m] 3b52ERE ~2 manths ego ounaneaming stegl00l.cav & 0.860485413 —
[m] ZpMzroax ~2 months 820 ounaneaming stegf.csv + 0.857375538 —
O sCYmopf ~2 manths 820 ounanesming stegB.osv * 0.387115461 —
] DtanCHI& ~2 months ego ounaneaming steghl.cav + 0.885336910 —

Figure 1V.49 — Score de soumission

5). 1l est également possible de connaitre notre classement, cela se fait en cligquant simplement sur
le Leader board :

19 . messabihimeriem 0.587115461 3 months ago 35
20 . ounaneaming 0.887115461 ~2 minths ago 10

Figure 1VV.50 — Le classement final sur Zindi

V1. CONCLUSION

Nous avons proposé dans ce chapitre deux approches de classification supervisées pour les
données de consommation (normale /anormale) de I’¢lectricité et du gaz. Nous avons détaillé toute la
démarche conceptuelle relative a 1’élaboration des modeéles ainsi que leurs principes de
fonctionnement.

Nous avons utilisé le jeu de données de la base de référence Zindi pour le test et I’entrainement.
Ces données seront considérées comme les entrées des algorithmes Machine learning développés
(XGBoost et LightGbm) afin de résoudre les différents problemes posés dans ce mémoire, a savoir la
classification et la prédiction des consommations ainsi que la détection des anomalies.
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Ces deux approches ont été¢ mises ceuvre complétement et ont été testées dans le but d’identifier
les comportements suspects des consommateurs. A travers des expérimentations et les résultats
obtenus, nous avons pu motiver le choix de 1’algorithme ML- LightGbm.
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Conclusion génerale

Des pertes importantes sont réalisées chaque année an raison des consommations frauduleuses
d’énergie (électricité et gaz). La solution clé pour la réduction de ces pertes réside dans le
développement des systémes fiables de détections et prédiction des consommations anormales.
Cependant, la détection des fraudes est une tache particulierement difficile et complexe, car les
activités frauduleuses sont des événements difficiles & modéliser et en constante évolution.

Les techniques de D’intelligence artificielle et le data mining ont grandement contribué au
développement de tels systémes de détection de fraudes.

Dans cette conclusion générale, nous présentons un sommaire de contributions principales de ce
travail. De plus, nous résumons les principaux résultats et nous tragons quelques futures directions de
recherche.

Un premier objectif de ce travail, était d’étudier comment les algorithmes d'apprentissage
automatique ainsi que les principes d’extraction de connaissances a partir de bases de données
pourraient étre utilisés pour traiter ces probléemes. Nous avons également travaillé sur une base de
données fournie par la Société Tunisienne d'Electricité et du Gaz (STEG), accessible via la plateforme
ZINDI.

Afin de choisir des modeles adéquats pour ces problemes, nous avons présenté dans le chapitre 2
un panorama de techniques d’apprentissage, et nous avons étudié¢ dans le chapitre 3, en détail, la
famille d’algorithme du gradient boosting, ce qui nous a permis de motiver notre choix de mode¢les.

Une seconde contribution était de créer des modéles d'apprentissage supervisé basés sur les arbres
de décision, LightGBM et XGBoost qui ont été implémentés (en utilisant un ensemble d’outils décrits
en Annexe 1) et testés.

Ces deux modeles sont réputés par leur force et capacité d’apprentissage, cependant nous avons
justifié le choix du LightGbm en termes de performances. Effectivement, nous avons obtenu des
résultats prometteurs pour la classification de ce type de problémes.

Un autre objectif qui visait a démontrer 1’efficacité de notre approche a été vérifi¢. Cette dernicre
qui incluait la classification d'un ensemble de données contenant environ un million d'abonnés, a
permis d'obtenir des taux de classification élevés, atteignant 95,00% dans la phase d'apprentissage et
un score de 88,71% dans la phase de test. Nous avons également obtenu une position encourageante,
classées 19éme sur 295 participants dans le challenge lancé par Zindi.
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Ces résultats encourageants nous incitent a améliorer davantage notre approche et a participer a
d'autres défis similaires. De plus, nous envisageons d'appliquer cette solution dans nos propres
organisations en Algérie, sachant que nous avons déja fait cette initiative au sein de ’entreprise
Sonelgaz ou nous avons effectué un stage, a partir duguel nous avons cerné sa stratégie globale vis-
avis ces problémes de fraudes.

En conclusion, notre travail démontre le potentiel des techniques d'extraction de connaissances et
d'intelligence artificielle dans la détection de fraude dans la consommation d'électricité et de gaz. Ces
approches offrent des résultats précis et prometteurs, ouvrant ainsi la voie a des applications pratiques
dans ce domaine.

Nous sommes motivés a continuer notre progression et a exploiter cette solution dans d'autres
contextes et défis, avec l'objectif d'améliorer la prévention et la gestion des fraudes énergétiques. Nous
pouvons discuter alors certains problémes qui s’ouvrent a des travaux futurs dans la détection de
fraude, qui, selon nous, méritent d’étre étudiés, tels que ;

i)  Définir d’autres mesures de performance,
i)  Modéliser le principe d’Alerte-Feedback,
iii) Combiner entre les informations supervisées et non supervisées,

iv)  Proposer des algorithmes de clustering qui permettent d’attribuer des profils
journaliers particuliers aux consommations.

V) Intégrer des méthodes de collecte de données en temps réel en utilisant des
compteurs intelligents.

vi) Analyse de la corrélation entre la consommation d’électricité & gaz avec
I’eau, afin d’extraire d’autres informations relatives a ces deux grandeurs

vii) Il serait méme intéressant de modéliser cette consommation d’énergie avec un
systéeme multi-agent.

viii) On peut envisager de créer un ensemble de modéles en utilisant les prédictions
de plusieurs modéles. Cela peut étre réalisé en agrégeant les prédictions individuelles par
moyenne, vote majoritaire ou stacking. Les ensembles de modéles ont souvent démontré
de meilleures performances prédictives que les modéles individuels, ce qui pourrait
augmenter la précision de votre systeme de détection de fraude.

iX)  Suivi et mise a jour réguliéres : Gardez a I'esprit que la détection de fraude est
un défi en constante évolution, car les fraudeurs développent de nouvelles techniques
pour éviter la détection. Continuez a surveiller et a collecter des données sur les fraudes
réelles afin de mettre & jour réguliérement votre modeéle et d'adapter votre systéme aux
nouveaux schémas de fraude émergents.
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69 ANNEXE 1 — OUTILS DE DEVELOPPEMENT

|l. INTRODUCTION

Dans le cadre du développement de notre systéme, nous avons utilisé un ensemble d'outils de
développement et de bibliothéques logicielles pour créer une solution robuste et efficace. Cette annexe
vise a décrire en détail les outils et les bibliotheques que nous avons utilisées.

1. OUTILS ET LANGAGE DE DEVELOPPENT
= Jupyter Notebook

C’est une application web open-source permettant de créer et de partager des documents
contenant du code, des équations, des visualisations, et du texte narratif. Anciennement appelé IPython
Notebooks, il s’agit d’un environnement de calcul interactif basé sur le web permettant de créer des
documents notebooks.

Jjupyter

Figure 1 : Logo Jupyter
=  Python

Python est le langage de programmation open source créé par le programmeur Guido van Rossum
en 1991. 1l tire son nom de 1’émission Monty Python’s Flying Circus.

11 s’agit d’un langage de programmation interprété qui ne nécessite donc pas d’étre compilé pour
fonctionner. « Un programme interpréteur » permet d’exécuter le code Python sur n’importe quel

ordinateur. Ceci permet de voir rapidement les résultats d’un changement dans le code. En revanche,
ceci rend ce langage plus lent qu’un langage compilé comme le C.

En tant que langage de programmation de haut niveau, Python permet aux programmeurs de se
focaliser sur ce qu’ils font plutot que sur la facon dont ils le font. Ainsi, écrire des programmes prend
moins de temps que dans un autre langage. Il s’agit d’un langage idéal pour les débutants.

Il est le langage de programmation le plus utilisé dans le domaine du Machine Learning, du Big
Data et de la Data Science.

python

Figure 2 : Logo Python
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= Google Colab

Google Colab ou Colaboratory est un service cloud, offert par Google (gratuit), basé sur Jupyter
Notebook et destiné a la formation et a la recherche dans I’apprentissage automatique. Cette
plateforme permet d’entrainer des modé¢les de Machine Learning directement dans le cloud. Sans donc
avoir besoin d’installer quoi que ce soit sur notre ordinateur a I’exception d’un navigateur.

Figure 3 : Logo Google Colab

Nous avons utilisé les packages :
= Numpy: est une bibliothéque pour le langage de programmation Python, destinée a

manipuler des matrices ou tableaux multidimensionnels ainsi que des fonctions
mathématiques opérant sur ces tableaux.

N NumPy

Figure 4 : Logo NumPy.

» Pandas : la bibliothéque logicielle open-source Pandas est spécifiquement congue pour la
manipulation et ’analyse de données en langage Python. Elle est a la fois performante,
flexible et simple d’utilisation.

Grace a Pandas, le langage Python permet enfin de charger, d’aligner, de manipuler ou encore de

fusionner des donnees.

Hlpandas
Figure 5 : Logo Pandas.

= Scikit-learn : encore appelé sklearn, est la bibliotheque la plus puissante et la plus robuste
pour le machine learning en Python. Elle fournit une sélection d’outils efficaces pour
I’apprentissage automatique et la modélisation statistique, notamment la classification, la
régression et le clustering via une interface cohérente en Python.

O tearn

Figure 6 : Logo Scikit-learn



71 ANNEXE 1 — OUTILS DE DEVELOPPEMENT

= Matplotlib : est une bibliothéque du langage de programmation Python destinée a tracer et
visualiser des données sous forme de graphiques. Elle peut étre combinée avec les
bibliothéques python de calcul scientifique NumPy et SciPy.

ne

Figure 7 : Logo Matplotlib.

= Seaborn : est une bibliothéque pour créer des graphiques statistiques en Python. Il s'appuie
sur Matplotlib et s'intégre étroitement aux structures de données pandas.

5304

Figure 8 : Logo Seaborn.

11l. CONCLUSION

Ces choix d'outils et de langages ont joué un rdle clé dans la réussite de notre projet en me
permettant d'effectuer des analyses avancées et de présenter mes résultats de maniére claire et
convaincante.
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|. INTRODUCTION

Comment nous sommes parvenues a frayer un chemin au sein de cette entreprise ? C’est ce que ce

rapport de stage a pour but de vous faire découvrir.

Du [06/02/23] au [06/04/23], nous avons eu la chance de rejoindre la société Sonelgaz, la plus
grande entreprise d'énergie en Algérie, en tant qu'étudiantes en Master 2 informatique de la spécialité
« Réseaux et Ingénierie de Données » de 'université d’Ain Temouchent — BELHADJ Bouchaib —,
naturellement attirées par le développement informatique, notre stage a été effectué dans le service

d’informatique de l'entreprise.

Nous avons été sous la gouvernance de Mr BENFODDA Mohamed ingénieur en informatique,

avec qui nous avons pu nous former dans d’excellentes conditions.

Cette expérience a été 1’opportunité pour nous de percevoir comment une entreprise spécialisée
en énergies se développe et de relever avec elle le défi a laquelle elle était confrontée et notamment
face a la question de comment détecter les fraudes dans la consommation d’électricité et de gaz a

partir de I’historique de facturation des clients ?

L’élaboration de ce rapport a pour principale source la pratique journaliére des missions qui nous

étaient affectées, mise en paralléle avec les enseignements théoriques de notre formation.

Afin de rendre compte de maniére fidéle et analytique le temps passé au sein de Sonelgaz, il
semble approprié et logique de se pencher au préalable sur I’organisation de Sonelgaz (historique,
définition, missions et structure de la société), par la suite, nous présentons le fonctionnement
spécifique de I’environnement de travail auquel nous nous sommes intéressées, puis il sera question de
la nature des missions qui nous ont été confiées et les compétences consolidées avec une présentation
d’une fiche de poste. Nous présentons aprés également les résultats du travail effectué et enfin nous

concluons par une synthése des savoirs que nous avons pu acquérir.

1. MIEUX COMPRENDRE L’ORGANISATION DE SONELGAZ

1.1 Définition de la société

La SONALGAZ, abréviation de la Société Nationale d'Electricité et de Gaz, sise a ’adresse « 150
logements Baraka Ain Temouchent » a été créée le 28 juillet 1969 pour remplacer I'ancienne société
Electricité et Gaz d'Algérie (EGA), qui était le résultat des lois de nationalisation francaises de 1947.

Cette mesure visait a consolider et & centraliser la gestion de I'électricité et du gaz en Algérie.
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Figure 1 — Société algérienne de 1’¢électricité et du gaz (SONELGAZ) —
Distribution d’Ain Temouchent

11.2 Historique

La premiére entité Electricité et Gaz d'Algérie (EGA), qui était responsable de la production, de la
distribution, de I'importation et de I'exportation d'électricité et de gaz a été remplacée par Sonelgaz en
1969.

En 1977, un plan national d'électrification et de développement de I'espace rural a été mis en

place.
Dés lors, six entreprises autonomes de travaux ont été créées, en 1983 :
o KAHRIF pour I'¢lectrification ;
o KAHRAKIB pour les infrastructures et installations électriques ;
o  KANAGAZ pour la réalisation des réseaux de gaz ;
e INERGA pour le génie civil ;
e Montage industriel et I'entreprise AMC pour le montage industriel ;

o Fabrication des compteurs et appareils de mesure et de contrdle.
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Vers les années 90, il y a eu un changement de la nature juridique, SONELGAZ est devenu un
établissement public a caractére industriel et commercial (EPIC). Et en 1998, neuf filiales
périphériques ont été créées.

En 2002, I'EPIC a été transformé en une holding de sociétés par actions.

Trois sociétés "métiers" ont été créées en 2004 : SPE pour la production d'électricité, GRTE pour
le transport de I'électricité et GRTG pour le transport du gaz.

En 2005, la Société Civile de Médecine du Travail (SMT) et une société de recherche et

développement de I'électricité et du gaz (CREDEG) ont été créées.

En 2006, quatre sociétés de distribution de I'électricité et du gaz (SDA, SDC, SDE et SDO) ainsi

gu'une société de gestion du systeme électrique national (OS) ont émergé.

11.3 Les missions

La SONALGAZ a pour mission, a travers ses centrales électriques, ses réseaux et ses postes de
transformation, de mettre a la disposition de ses abonnés les énergies électriques et gazieres, qui sont
aujourd’hui indispensables au développement de 1’économie, au progrés technique et au bien-étre des

citoyens algériens.

De part, sa compétence nationale, la société nationale de I’électricité et du gaz détient le
monopole de la production, du transport et de distribution de 1’énergie d’électricité et du gaz naturel.
D’autre part, sa mission de service public elle assure :

- La distribution d’une énergie de bonne qualité avec une présentation de la sécurité des

personnes et des biens.

- Le dépannage rapide.

- Laprise en charge des réclamations et la dispense de conseils utiles a ses abonnés.

- Le maintien de ses réseaux en bon fonctionnement

SONELGAZ a pour but I’alimentation et la distribution dans les zones suivantes :
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Productio

SONALGAZ

Distribution

Transport

H ALGER MH ANNABA ﬂ H BLIDA ﬂ[ BECHAR ﬂ

SETIF ]H OUARGLA

Oran | Senia | | Mascara ‘

Ain

Témouchent

Figure 2 — Les zones de distribution

11.4 Structure de Sonelgaz

Tlemcemn

Sidi bel
Abbes

L’organigramme présenté dans la figure suivante illustre la structure de la société :

Direction Régionale

Ingénieur Charger de Secrétaire de Ingénieur de Attaché
prévention et communication directeur la sureté juridigue
sécurité interne
I I S T T | R R , - 1 |
i Division ! | Division ! i Division études H i Division !
i techniques I i techniques gaz ! d'exécution et ! i relations I
| €lectricité | | | i travaux [électricité | | commerciales |
| | H | E etgaz ) i | |

Division gestion des

systémes informatiques

Division finances
et comptabilité

Division ressources

Service contrble et
exploitation

-—
Service de maintenance

Electricité

Figure 2 — Organigramme de I’unité d’AIN TEMOUCHENT
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11.5 Fonctionnement spécifique de notre environnement de travail

Au sein de cette société nous avons eu la chance de percevoir une véritable synergie entre les

services décrits au sein de 1’organigramme.

Compte tenu du fait que notre stage a été exclusivement réalisé au Division de gestion des

systéemes informatiques, la description suivante détaille uniquement cet environnement :

La Division de gestion des systémes informatiques de Sonelgaz joue un réle essentiel dans la
gestion et l'optimisation des systémes informatiques de I'entreprise. Cette division est responsable de
la maintenance, du développement et de la sécurité des infrastructures informatiques de Sonelgaz. Elle
veille & ce que les systémes soient opérationnels, fiables et sécurisés, garantissant ainsi la continuité
des activités de I'entreprise. Grace a une équipe d'experts en informatique qualifiés, la Division de
gestion des systémes informatiques met en ceuvre des solutions innovantes pour améliorer 1'efficacité,
la productivité et la performance des systémes informatiques de Sonelgaz. Elle joue également un role
clé dans l'adoption des technologies émergentes et la transformation numérique de I'entreprise,

contribuant ainsi a son évolution et a son succés dans le secteur de I'énergie.

I1l. CONSOLIDATION DES COMPETENCES

I11.1 Fiche de poste

Au cours de ce stage, nous avons eu I’opportunité de découvrir un métier sous toutes ses formes,
ce qu’il apporte a Sonelgaz, la satisfaction personnelle que nous avons pu en tirer et les difficultés
auxquelles nous avons pu faire face. Pour comprendre exactement de quoi il en retourne, nous vous

proposons une description détaillée de notre fiche de poste.
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Titre du poste : Stagiaires en Informatique
Informations personnelles

- Stagiaire 1
= Nom : MESSABIHI
Prénom : Meriem
Adresse : 14 Rue Mahroug Abed, Ain Temouchent, Algérie
Numeéro de téléphone : +213 657734922

Adresse e-mail : Messabihimeriem9@agmail.com

- Stagiaire 2
= Nom : OUNANE
Prénom : Amina
Adresse : Rue ler Novembre 1954, Ain Temouchent, Algérie
Numeéro de téléphone : +213 778149701

= Adresse e-mail : ounaneamina@gmail.com

Période de stage
= Date de début : 06 février 2023

= Date de fin : 06 Avril 2023
= Durée totale du stage : 2 mois

Objectifs du stage

Acquérir une expérience pratique dans le domaine de I'informatique en milieu professionnel.

Appliquer les connaissances théoriques acquises lors de notre formation universitaire.

Contribuer aux projets informatiques de Sonelgaz et en apprendre davantage sur les technologies
utilisées dans l'industrie.
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Responsabilités et taches
Assister I'équipe informatigque dans la maintenance et le support des systémes informatiques.
Participer a la résolution des problémes techniques et a la configuration des logiciels.
Contribuer a la mise en place de tests et a la documentation des procédures techniques.
Collaborer avec I'équipe pour le développement et I'amélioration des applications internes.
Effectuer des recherches et des analyses pour proposer des solutions informatiques efficaces.
Compétences requises
Connaissance des langages de programmation tels que Java, Python et SQL.
Compréhension des concepts de base des réseaux informatiques.
Capacité a résoudre les problémes techniques et a effectuer des dépannages.
Compétences en communication écrite et verbale.
Capacité a travailler en équipe et a s'adapter a un environnement professionnel.

Formation et qualifications requises

= FEtudiantes en Master Réseaux et ingénierie de données a I'Université d'Ain Temouchent.

= Connaissances pratiques en programmation, bases de données et réseaux.
= Expérience préalable dans des projets académiques pertinents.
Superviseur
»  Nom du superviseur : Mr. BENFODDA Mohamed
= Poste du superviseur : Ingénieur en informatique
Prise en charge
e Nous avons été prises en charge par Sonelgaz.
Lieu du stage
Adresse compléte du lieu du stage : Sonelgaz, 150 logements Baraka Ain Temouchent, Algérie

Signhature




79 ANNEXE 2 — RAPPORT DE STAGE

111.2 Résultats du travail effectué

Au cours de notre stage de deux mois & la Société Nationale d'Electricité et de Gaz
(SONALGAZ), nous avons identifié un besoin urgent d'un systeme de détection de fraude dans la
consommation d'électricité et de gaz. La société est confrontée & d'importantes pertes financiéres
résultant de cas de fraude tels que la manipulation des compteurs et les connexions illégales. Les
systemes de surveillance actuels se révelent limités dans leur capacité a détecter de maniére proactive
ces activités frauduleuses. Ainsi, il est impératif de mettre en place un systéme plus avancé qui intégre
des fonctionnalités d'analyse en temps réel, de surveillance des manipulations et de génération
d'alertes, afin de renforcer les mesures de prévention et de détection de la fraude. Un tel systéme
permettrait a SONALGAZ de réduire ses pertes financieres, d'améliorer son efficacité opérationnelle

et d'assurer une fourniture d'énergie plus fiable pour les consommateurs.
V. CONCLUSION

Pour conclure, nous confirmons que notre stage effectué a Sonelgaz a été une expérience tres
satisfaisante. Nous avons travaillé dans un environnement professionnel stimulant et enrichissant, et
avons acquis de nouvelles compétences en développement de logiciels. Nous avons également eu la
chance de travailler aux cdtés d'un ingénieur en informatique expérimenté qui nous a soutenus tout au
long de notre stage. Enfin, nous avons constaté que la société aurait besoin d'un systéme de machine
learning pour la détection de fraude dans la consommation d'électricité et de gaz, et nous sommes
convaincus que ce serait une solution efficace pour améliorer les performances de I'entreprise dans ce

domaine.
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