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Résumé

Le télé- recrutement joue un role important dans le télétravail en raison des facilités, de la
crédibilité et de l'intégrité qu'il offre dans I'emploi, et pour réaliser le télé recrutement , nous
avons utilisé des supports automatisés, en particulier des classifications qui fournissent de
nombreux algorithmes qui classent le travailleur en fonction de ses caractéristiques et
considerent I'étendue de sa qualification pour travailler a son insu Ou en regardant son nom, ces
algorithmes nous permettent d'obtenir des résultats proches pour faciliter la recherche et la mise
en place de nombreux entretiens d'embauche par I'employeur.

Parmi les algorithmes de classification, nous avons choisi les K plus proches voisins
(KNN) et les avons appliqués a un ensemble de données de personnes pour réaliser le téle-

recrutement grace au travail a distance.
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INTRODUCTION GENERALE

Le télétravail est une organisation de travail qui est actuellement en pleine expansion.

Le Code du travail le définit comme une organisation du travail qui effectue un travail en dehors
des locaux de I'employeur, mais en raison des technologies de I'information et de la
communication, il peut étre effectué régulierement et volontairement chez I'employeur dans le
cadre du contrat de travail. Le télétravail est une forme d'organisation qui permet de réduire le
colt de la structure de I'entreprise : I'espace requis pour les activités de I'entreprise est réduit,
donc d'autres codts sont également réduits : électricité, assurance chantier, etc.

Le télétravail généralisé complexifie les campagnes de recrutement. Pourtant, il devient un
critere de choix des candidats. Pour les entreprises en quéte de talents, un remaniement du
processus d'embauche est nécessaire, des entretiens a lI'accueil des recrues. Dans ce cas en a
choisi la classification pour fait cette idée.

Il Ya deux types d’approches de classification automatique peuvent étre distingue :

La classification supervisée (comme : Arbres de décision, KNN, Naive Bayes, Les réseaux de
neurones, SVM) et la classification non supervisée (comme : K-moyennes, C-moyennes floues,
Classification hiérarchique). Ces deux méthodes different sur la fagon dont les classes sont
généreées.

En effet dans le cas de la classification non supervisée, les classes sont calculées
automatiquement par la machine, par contre, dans la classification supervisée, on a classé des
individus dans des classes définies a priori.

Pour mettre en ceuvre le processus de recrutement a distance, nous avons utilisé 1'algorithme
KNN (basée sur la détection des synonymes), qui a facilité le processus de sélection des
employés, car nous avons donné une liste de personnes, y compris celles qui sont acceptées et
celles qui ne le sont pas, selon les données (age, sexe, wilaya, Expérience).

Le processus de sélection des employés se déroule en plusieurs étapes : nous donnons une
liste de personnes divisée en deux catégories : la premiére catégorie est des employés acceptables
et la deuxieme catégorie est des employeés inacceptables.

On utilise ces deux catégories pour classer une personne selon ses données en calculant la
distance euclidienne entre cette personne et les personnes dans les données, puis on range ces
distances par ordre croissant, puis on extrait les salariés les plus proches de lui en précisant la
valeur de k par lequel nous déterminons la majorité des employés ( Soit acceptée ou rejetée) Si la
majorité est acceptée, alors la personne est acceptée, et si la majorité est rejetée, alors la personne

est rejetée.
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Chapitre 1 Le Télétravail

INTRODUCTION

Aujourd'hui, il n'y en a pas deux qui different de I'importance de I'informatique dans le
développement technologique dans tous les domaines d'études, scientifiques, sociaux, politiques
et surtout économiques, car l'informatique a grandement contribué au développement des
institutions économiques de tous les c6tés, mais en 2020 , apres I'épidémie qui a terrifié le monde
entier, COVID-19, le niveau économique a baissé dans tous les pays, en raison des précautions
de quarantaine et de prévention des maladies, car dans certains pays la vie s'est presque arrétée
pour la sécurité du citoyen Le développement des médias automatisés était le seul débouché qui
pouvait sauver la situation économique misérable a laquelle étaient exposés divers pays du
monde. Ou il a eu recours a une solution de travail a distance pour atténuer cette crise, et comme
on sait I'ampleur du développement de la technologie et de ses moyens qui permettent au salarié
de travailler chez lui sans mettre sa vie et celle de sa famille en danger Dans ce chapitre, nous

aborderons le travail a distance et son réle dans le projet achevé.



Chapitre 1 Le Télétravail

I. Le Télétravail

1. Histoire

L’individualisation, la flexibilité et le développement des technologies de I’information et de
la communication (TIC) font partie des nombreux concepts qui caractérisent le monde du travail
actuel. C’est dans ce contexte de transformation du travail que s’est développé, principalement
de maniére informelle, le télétravail 2006.

Historiquement, le travail a distance est apparu a deux fois dans le monde du travail. Entre 1973
et 1989, Le télétravail est considéré comme un projet technologique permettant de mener des
activités professionnelles en dehors de I'entreprise et de limiter la consommation énergétique des
déplacements professionnels. Cependant, ce nouveau concept est apparu trop tét, la technologie
n'est pas encore mature et la protection de I'information est la priorité absolue, le travail a
distance est donc considéré comme un échec.

C'est dans les années 1990 que le télétravail a vraiment émergé et a été considéré comme la
réponse a la croissance économique et au développement des technologies de I'information et de
la communication. En fait, la combinaison du développement des TIC et de la réduction des
codts a en fait changé les regles. L'expansion d'Internet a apporté une contribution importante au
développement des pratiques de bureau a distance, qui ne sont plus considérées comme des
projets techniques, mais comme des outils utiles pour I'autonomie des employés qui souhaitent
gérer leur travail.

Il ne fait aucun doute que l'intensification des technologies de I'information et de la
communication et la volonté des entreprises de faire des salariés des indépendants sont au ceeur
du développement du télétravail. Gérer les activités des entreprises distantes sans gestionnaire
chargé de superviser les activités des employés distants. [1]

Années 2000.

En 2002, un accord a été trouvé au niveau européen pour renforcer les droits et la sécurité de ce
nouveau monde du travail. Au niveau national, le président de la République, Emmanuel
Macron, a finalement intégré le personnel du télétravail en réponse au decret Macron du 22
septembre 2017 definissant le télétravail comme ayant le statut et les droits du télétravail.
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2. Définition

Le télétravail est défini comme ['utilisation des technologies de I'information et de la
communication (TIC) - téléphones intelligents, tablettes, ordinateurs portables et ordinateurs de
bureau - pour effectuer des taches en dehors des locaux de I'employeur.

En d’autres termes, le télétravail désigne le travail effectué a 1’aide des TIC en dehors de
I’emplacement de I’employeur. [2]

Le télétravail doit faire I'objet d'un accord volontaire entre I'employeur et I'employé. En plus
de I'entente sur le lieu de travail (domicile du salarié ou ailleurs), I'entente doit également
préciser plusieurs autres aspects, a savoir : la durée et I'neure du travail, le mode de
communication utilisé, les taches a accomplir, le mécanisme de contréle des travaux achevés, et
Méthode de rapports.

En regle générale, la définition du travail a distance n'inclut pas les travailleurs de I'économie
de plate-forme: par exemple, les travailleurs indépendants qui travaillent principalement a
domicile ne sont généralement pas considérés comme des travailleurs a distance, mais peuvent
étre classés comme des travailleurs domestiques sur le lieu de travail. Convention sur le travail
domestique de I'Organisation internationale du travail, 1996 (n° 177). [3]

Selon Business Europe (ex-UNICE), I’Union européenne de I’artisanat et des petites et
moyennes entreprises (UEAPME), le Centre européen des entreprises a participation publique
(CEEP) et la Confédération européenne des syndicats (CES)

Le télétravail est définir par :

« Une forme d'organisation et/ou de performance au travail, utilisant

Informations, dans le cadre d'un contrat ou d'une relation de travail, dans lesquelles le travail,
Elle peut également se faire dans les locaux de I'employeur, mais en dehors de ces locaux
Endroit régulier ». [4]

D’aprés qu’est ce qu’on comprit
Le telétravail désigne « toute forme d'organisation du travail dans laquelle, dans le cadre d'un
contrat de travail ou d'un contrat de travail, un travail pouvant étre effectué chez I'employeur est
effectué réguliérement et volontairement en dehors de ces locaux par des salariés utilisant

I'information et la communication technologie.
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3. Les types de télétravail

Le télétravail peut €étre mis en ceuvre selon plusieurs modalités, notamment:
m Espace de bureau partagé: I’employé travaille a distance une partie ou la plupart du temps, et
au bureau principal pour le reste. Lorsqu’il travaille au bureau principal, I’employé occupe un
espace de travail non dédié, attribué pour une utilisation ponctuelle, et ne dispose pas d’un
espace de bureau réservé, qui resterait vacant lorsqu’il télétravail.

Bureau éphémere: ce concept s’apparente a celui d’espace de bureau partagé, mais I’employé

doit réserver une place a I’avance. [4]
m Télé centre: installation qui offre des postes de travail et d’autres équipements de bureau aux
employés de plusieurs organisations. Ce type de télétravail est utile dans la mesure ou il permet
d’offrir une technologie plus pointue que le bureau a domicile; on estime toutefois qu’il est en
déclin en raison de la généralisation des ordinateurs portables, des smartphones et des réseaux a
trés haut debit.[4]
m Espace bureautique collaboratif: environnement de travail virtuel, ou les employés peuvent
travailler en collaboration grace a un réseau informatique, méme s’ils se trouvent dans des
endroits distincts. Les télétravailleurs nomades, qui travaillent au moins dix heures par semaine
hors de leur lieu principal d’emploi, y compris avec leur téléphone mobile durant leurs
déplacements; [4]
m Le télétravail supplémentaire qu’exécutent les personnes qui travaillent ponctuellement a
domicile le soir ou le week-end, généralement pour tenir les échéances durant les périodes de
pointe [4]

4. Le role de travail a distance

- Le télétravail correspond a une organisation du travail qui permet aux salariés de mener

des activités en dehors des locaux professionnels.
- Le télétravail est une méthode d'organisation pour réduire les dépenses de I'entreprise.
- Le télétravail est le moyen le plus efficace pour le gouvernement de lutter contre la
propagation et la propagation du COVID-19 tout en maintenant la continuité des activités

a mesure que les connexions physiques diminuent.

- Hors contexte sanitaire, faire du télétravail permet parfois de concilier vie professionnelle
et vie personnelle, d'avoir une qualité de travail qui peut étre supérieure et d'aménager le

travail en s'adaptant a la situation du salarié
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5. Les avantages et les inconvénients

5.1-Les avantages
5.1.1- Pour les employes :
e Meilleur équilibre entre vie professionnelle et vie privée
e Réduisez les embouteillages entre la maison et le bureau
e Possibilité de trouver du travail a distance en dehors de votre environnement sans entrave
e Bien qu'ils aient une mobilité limitée en raison d'une maladie ou d'un handicap, ils
peuvent toujours travailler a domicile.
e Réduire les déplacements (contribution environnementale possible)
e Flexibilité des horaires
e Augmentation potentielle de la motivation et de la productivité.
e Une plus grande autonomie de travail

e relacher la pression [5]

5.1.2- Pour les employeurs :
e Organisation de I'espace (décoration, concentration, décentralisation, délocalisation)
e Economisez sur les frais de déplacement entre le domicile et le travail
e Augmenter l'attractivité (I'image) de I'entreprise permet d'embaucher et de fidéliser les
salariés.
e Augmentation de la productivité

e Plus de flexibilité dans les activités et services commerciaux [5]

5.1.3- Pour les entreprises :

e d’¢largir leur vivier de travailleurs qualifiés

e Limiter I'impact de l'infection (les employés malades peuvent continuer a travailler en
dehors des lieux de travail normaux)

e Réduisez les depenses en offrant un espace suffisant pour tous les employés, en
particulier les dépenses immobiliéres.

e Augmentation de la productivité

e Réduire la consommation d'énergie et les émissions de dioxyde de carbone
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Satisfaire aux exigences législatives concernant I'emploi des personnes handicapées et
d'autres groupes defavorisés

Réduire I'absentéisme et les fluctuations;

Ameéliorer le moral des employés ;

Completer la stratégie de développement durable de I'entreprise

Mieux gérer les événements qui s'étendent sur plusieurs fuseaux horaires

Améliorez leur adaptabilité culturelle. [4]

5.2- Les inconvénients

5.2.1- Pour les employes :
Les travailleurs sont plus isolés socialement
Diminution de I'information et de la communication formelles et informelles
Le risque de manquer des opportunités de carriere.
Il peut y avoir des conflits entre les roles professionnels et personnels

Le besoin «d'auto-motivation» et de gestion du temps s'est accru. [5]

5.2.2- Pour les employeurs :
Contréle plus délicat, nécessité de trouver de nouvelles formes de gestion
Augmentation des codts d'accompagnement, de recrutement, etc.
Perte potentielle d'engagement et de loyauté
Difficulté de la communication interne

La socialisation des nouveaux employés devient plus difficile. [5]

5.2.3- Pour les entreprises :

Culture d'entreprise:

La culture d'entreprise est un élément important pour rendre les employeurs bons - la fagon

dont ils traitent les employés, les récompenses pour le travail acharné, etc. Lorsque vous

n'avez pas de collaborateurs dans un certain fuseau horaire, il est difficile pour vos employés

de se sentir inclus ou de faire partie de I'équipe. Cela peut nuire a leur éthique professionnelle

et a leur engagement envers votre produit ou votre entreprise.




Chapitre 1

e I’exclusion:

Le Télétravail

En travaillant a domicile, les employés peuvent se sentir exclus de I'équipe, ce qui peut

entrainer une baisse de leurs performances et rendre plus difficile la réalisation des objectifs

de I'entreprise.

e Responsabilité :

Le plus grand obstacle a la gestion du travail a distance est la responsabilité. 1l est difficile

de savoir si votre équipe travaille réellement ou si certaines personnes n'en ont pas profité

pour rester a la maison et regarder la télévision.

e La micro-gestion :

Lorsque votre équipe a besoin d'une surveillance continue, la micro-gestion du travail a

distance peut échouer, ce qui est beaucoup plus difficile, voire impossible, pour les

travailleurs a distance.

6. Modélisation du concept de télétravalil

TIC

Avantage

SE

Télétravail

<=

Inconvénients

Controle

Relation
a
distance

Confiance Autocontrole

Figure 01 : Modélisation du concept de télétravail

Par souci de clarté, nous proposons un modeéle pour le concept de télétravail. Le modéle illustre

les concepts suivants: technologies de I'information et de la communication (TIC), avantages et

inconvénients, que nous pouvons classer comme influence, relation de distance et trois variables

manguantes. Pas encore mentionné: contrdle, confiance en soi et maitrise de soi. Jusqu'a présent,

nous avons souligné le role principal des TIC dans le télétravail. Sans eux, cette forme de travail

serait difficile. De plus, nous sommes préoccupés par les conséguences positives et négatives de

cette forme de travail, qui ont de nombreuses conséquences, de sorte que le travail a distance est
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toujours controverse. D'autres s'inquiétent des inconvénients que cela entraine et sont sceptiques
quant a son intégration dans la société. Cependant, I'aspect le plus intéressant de cette recherche

est la relation a distance que nous devons maintenant entretenir avec les subordonnés. [1]

7. La mise en place de télétravail

e la protection des données et la protection informatique (sécurité informatique)

e le cadre de travail de télétravail (bon pratique, équipement, accord/charte)

e les rythmes de travail (gestion des pauses ; droit de déconnexion)

e la formation (de manager de télétravailleurs)

e l'organisation du travail

e les éléments financiers (cout additionnel, cout moins)

e le suivi individuel (formation, suivi la performance)

e la cohésion d'entreprise (la communication)

e les parties prenantes (salarié futur, fournisseur, client)

e |e management d'équipe (la dynamique d’équipe).

e [infrastructure technique (maintenance, signature électronique) [6]

Le téle-recrutement
1. Définition
Le télé-recrutement (recrutement a distance) fait partie du travail a distance. Les
employeurs utilisent la technologie moderne pour sélectionner les employés au bureau ou a
domicile selon leurs propres conditions, sans avoir besoin d'entretiens, pour réduire le temps et
les codts, et pour éviter propagation du nouveau coronavirus.
« Le télé-recrutement est une opportunité pour réduire les codts et les délais de
recrutement ».
« Dans la plupart des cas, les solutions de recrutement a distance peuvent optimiser la

gestion des applications et devraient permettre de gagner plus de 80 % de temps.».

2. Le role de télé-recrutement

e Faciliter le processus de selection des travailleurs.

e Sélection selon les criteres requis.

e Aide a réduire la propagation de I'épidémie COVID-19.

e Réduire les codts et raccourcir les délais.
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e Améliorer la gestion des travaux.

3. Les avantages et les inconvénients

3.1.  Lesavantages

e Transparence et crédibilité dans la sélection des travailleurs (élimination de la
corruption, la médiation, ...).

o Offrir aux personnes ayant des besoins particuliers la possibilité de trouver un travail
convenable sans déménager.

e Eviter les rassemblements en entreprise pour un entretien d'embauche.

e Minimiser le temps.

e Faciliter la sélection pour I'employeur et assurer une sélection appropriée selon des
conditions appropriées.

e Encourager le Télétravail.

e Prévention du virus COVID-109.

3.2.  Lesinconvénients

e Incertitude sur I'état de santé (physique et psychologique) du travailleur

e Incapacité de vérifier I'authenticité des informations (usurpation d'identité)
e Incapacité de savoir si le travailleur a un casier judiciaire

4. Le mécanisme de télé-recrutement
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Data
d’apprentissage
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Figure 02: le mécanisme de télé-recrutement

A travers un site internet ou une application, n'importe qui peut se connecter et mettre ses
données, age, adresse, expérience, etc...

Avec la méme application /site qui analyse ses données et les présente aux employeurs pour
prendre une décision appropriée concernant le travailleur, qu'il soit acceptable ou non, afin de

faciliter les processus de recrutement et de faciliter le travail pour les employeurs.
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CONCLUSION

Avec les événements COVID-19 qui ont obligé le monde a travailler a distance, ainsi que le
recrutement a distance via des sites Web ou des applications qui permettent aux employeurs de
choisir a distance dans des conditions spécifiques, afin d'éviter de mener des entretiens
d'embauche pour un grand nombre de personnes afin de faciliter la sélection et I'évitement de La
propagation de I'épidémie de Corona et assurer le confort du travailleur et de I'employeur en
réduisant les colts de transport et autres.

A travers cette fin de notre projet d'étude, I'employeur sélectionne ses salariés a distance sans
entretien selon les conditions qu'il se fixe (&ge, spécialité, sexe...etc.), la sélection dépend des
technologies de I'information, notamment data Mining, nous utiliserons la classification et
I'algorithme de sélection qui nous permet d'atteindre I'objectif souhaité, nous entrerons plus en

détail dans le deuxieme chapitre.
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INTRODUCTION

Les environnements informatiques modernes permettent de générer et d'archiver de grandes
quantités de données numériques, en utilisant au moins 30 ans de connaissances sur les objets
écrits avec eux. [7]

Cependant, le probléme de I'acquisition de ces connaissances va bien au-dela des compétences
analytiques d'une personne, car ces éléments de connaissance ou « particules » sont répartis sur
de gros volumes de données souvent complexes. En revanche, depuis le début des années 1990,
il n'a pas su en tirer pleinement parti pour favoriser le développement de nouvelles disciplines
scientifiques. "Data Mining". .Communauté de base de données. [7]

Du point de vue du positionnement scientifique, la fouille de données (DM) est a l'interface de
I'informatique et des statistiques. La méthode DM utilise a la fois des statistiques et des méthodes
d'apprentissage automatique. Son but est de développer des algorithmes qui peuvent apprendre a
résoudre des problemes a travers des exemples de solutions pour créer un modéle qui représente
les données, mais en méme temps, il est robuste aux erreurs de développement. Il est utilisé pour
traiter de grandes quantités de données et considérer Un algorithme efficace pour des problémes
plus ouverts que ceux proposes précédemment dans lI'analyse de données statistiques [7]. Taches
et méthodes d'exploration des données (en particulier comme suit : régles d'association, réseaux

de neurones artificiels, exploration de réseau, arbres de décision).

15



Chapitre 2 Classification supervisée et non supervisée

1. Data Mining

1.1. Définition
IIs existent plusieurs définitions de data Mining :

* Le Data Mining est I’analyse de grandes ensembles de données observationnelles pour
découvrir des nouvelles relations entre elles et de les reformuler afin de les rendre plus utilisables
de la part de ses propriétaires [8].

* Le Data Mining est un domaine interdisciplinaire utilisant dans le méme temps des techniques
d’apprentissage automatiques, de reconnaissance des formes, des statistiques, des bases de
données et de visualisation pour déterminer les maniéres d’extraction des informations de trés
grandes bases de données [9].

* Le Data Mining est un processus inductif, itératif et interactif dont I’objectif est la découverte
de modéles de données valides, nouveaux, utiles et compréhensibles dans de larges Bases de

Données [10].

1.2. Les étapes du processus de data Mining
1) Collecte des données : la combinaison de plusieurs sources de données, souvent hétérogenes,

dans une base de données [11] [12]._

2) Nettoyage des données : la normalisation des données : 1’élimination du bruit (les attributs

ayant des valeurs invalides et les attributs sans valeurs) [11] [12].
3) Sélection des données : Sélectionner de la base de données les attributs utiles pour une tache

particuliére du data Mining [13].

4) Transformation des données : le processus de transformation des structures des attributs pour

étre adéquates a la procédure d’extraction des informations [14].

5) Extraction des informations (Data Mining): 1’application de quelques algorithmes du Data

Mining sur les données produites par I’étape précédente (Knowledge Discovery in Databases, ou
KDD) [12] [13].

6) Visualisation des données : I’utilisation des techniques de visualisation (histogramme,

camembert, arbre, visualisation 3D) pour exploration interactive de données (la découverte des
modeles de données) [14] [12].

7) Evaluation des modeéles : 1’identification des modéles strictement intéressants en se basant sur

des mesures données [11].

1.3. Les taches du Data Mining
Contrairement aux idées recues, I'exploration de données n'est pas une panacée qui peut résoudre
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toutes les difficultés ou besoins des entreprises, mais elle peut formaliser de nombreux
problémes intellectuels, économiques ou commerciaux en un seul. Les taches suivantes :

1) Classification.

2) Estimation.

3) Prédiction.

4) Groupement par similitudes.

5) Segmentation (ou clustérisassions).

6) Description.

Aucun des outils d'exploration de données décrits ci-dessous ne peut résoudre divers problémes.

Chaque outil a ses propres caractéristiques et utilisations. [15]
2. Machine Learning

2.1. Définition
L’apprentissage automatique (Machine Learning) est une région de sondage en télétraitement qui

claustration des méthodes d’identification et de mise en ceuvre de systémes et algorithmes par
auxquelles une poupée peut apprendre, ce région a journellement été spectateur a 1’intelligence
artificielle et plus typiquement I’intelligence computationnelle. L’intelligence computationnelle
est une accoutumance d’analyse de atout qui gouge transport la élaboration inné de modéles
analytiques. Autrement dit, permettant a une poupée d’élaborer des concepts, d’évaluer, vivre des
décisions et arranger les options futures. [16]

L'ensemble du processus d'apprentissage nécessite un ensemble de données comme suit :

% Ensemble de données pour I'entrainement : c'est la base de connaissance utilisée pour

entrainer, notre l'algorithme d'apprentissage, pendant cette phase, les parametres du
modele peuvent étre réglés (ajustés) en fonction des performances obtenues.

%+ Ensemble de données pour le test : cela est utilisé juste pour évaluer les performances du

modele sur les données non- vues.
La théorie de I'apprentissage utilise des outils mathématiques dérivés de la théorie des
probabilités et de la théorie de l'information. Cela vous permet d'évaluer I'optimalité de certaines
méthodes par rapport aux autres. On peut citer trois types d'algorithme d'apprentissage
automatique :
e Apprentissage supervise.
e Apprentissage non supervise.

e Apprentissage par renforcement.
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2.1.1. Apprentissage supervisé
L'apprentissage supervisé est la tdche d'apprentissage automatique la plus simple et la plus
connue. Il est basé sur un certain nombre d'exemples pré classifiés, dans lesquels est connu a
priori la catégorie a laquelle appartient chacune des entrées utilisées comme exemples. Dans ce
cas, la question cruciale est le probléme de genéralisation, apres I'analyse d'un échantillon
d'exemples, le systéme devrait produire un modeéle qui devrait fonctionner pour toutes les entrées
possibles. L'ensemble de données pour I'entrainement, est constitué de données étiquetées, c'est-
a-dire d'objets et de leurs classes associées. Cet ensemble d'exemples étiquetés constitue donc
I'ensemble d'apprentissage. Afin de mieux comprendre ce concept, prenons un exemple : un
utilisateur regoit chaque jour un grand nombre d'e-mails, certains sont des e-mails d'entreprises
importants et d’autres sont des e-mails indésirables non sollicités ou des spam. Un algorithme
supervisé sera présenté avec un grand nombre d'e-mails qui ont déja été étiquetés par l'utilisateur
comme spam ou non spam. L'algorithme fonctionnera sur toutes les données étiquetées, faire des
prédictions sur I'e-mail et voir si ¢’est un spam ou non. Cela signifie que 1'algorithme examinera
chaque exemple et fera une prédiction pour chacun pour savoir si I'e-mail est un spam ou pas. La
premiére fois, l'algorithme fonctionne sur toutes les données non étiquetées, la plupart des e-
mails seront mal étiquetés car il peut fonctionner assez mal au début. Cependant, aprés chaque
exécution, l'algorithme compare sa prédiction au résultat souhaité (I'étiquette). Au fur et a
mesure, l'algorithme apprendra a améliorer ses performances et sa précision.
Dans I'exemple que nous avons utilisé, nous avons décrit un processus dans lequel un algorithme
apprend a partir de données étiquetées (emails qui ont été catégorisés comme spam ou non-
spam). Dans certains cas, le résultat n'est pas nécessairement discret et il se peut que nous
n‘ayons pas un nombre fini de classes dans lesquelles classer nos données. Par exemple, nous
essayons peut-étre de prédire I'espérance de vie d'un groupe de personnes en fonction de
paramétres de santé préétablis. Dans ce cas, comme le résultat est une fonction continue (nous
pouvons spécifier une espérance de vie comme un nombre réel exprimant le nombre d'années
que la personne devrait vivre), nous ne parlons pas d'une tache de classification mais plutét d'un
probleme de régression. Dans un probleme de régression, I'ensemble d'apprentissage est une
paire formée par un objet et une valeur numérique associée. Il existe plusieurs algorithmes
d'apprentissage supervisé qui ont été développés pour la classification et la régression. Parmi
tous, les arbres de décision, les régles de décision, les réseaux de neurones et les réseaux bayeé

siens.
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2.1.2. Apprentissage non supervisé
La deuxiéme classe d'algorithmes d'apprentissage automatique est appelée apprentissage non
supervisé, dans ce cas, nous n'étiquetons pas les données au préalable, nous laissons plut6t
I'algorithme arriver a sa conclusion. Ce type d'apprentissage est important car il est beaucoup
plus commun dans le cerveau humain que lI'apprentissage supervise. Les algorithmes
d'apprentissage non supervise sont particuliérement utilisés dans les problémes de clustering,
dans lesquels, étant donné une collection d'objets, nous voulons étre en mesure de comprendre et
de montrer leurs relations. Une approche standard consiste a définir une mesure de similarité
entre deux objets, puis a rechercher tout groupe d'objets plus similaires les uns aux autres, par
rapport aux objets des autres clusters. Par exemple, dans le cas précédent des e-mails spam/ non
spam, I'algorithme peut étre capable de trouver des éléments communs a tous les spam (par
exemple, la présence de mots mal orthographiés). Bien que cela puisse fournir une classification
meilleure qu'aléatoire, il n'est pas clair que les spam/non spam puissent étre facilement séparés.
[16] [17] [18]

2.1.3. Apprentissage par renforcement
L'apprentissage par renforcement est une approche de l'intelligence artificielle qui met I'accent
sur l'apprentissage du systeme a travers ses interactions avec I'environnement. Avec
I'apprentissage par renforcement, le systéme adapte ses paramétres en fonction des réactions
recues de I'environnement, qui fournit ensuite un retour d'information sur les décisions prises.
Par exemple, un systéeme qui modélise un joueur d'échecs qui utilise le résultat des étapes
précédentes pour améliorer ses performances, est un systéeme qui apprend avec le renforcement.
La recherche actuelle sur I'apprentissage avec renforcement est hautement interdisciplinaire et
comprend des chercheurs spécialisés dans les algorithmes génétiques, les réseaux de neurones, la

psychologie et les techniques de contréle. [16] [18]
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I. LACLASSIFICATION
1. Définition
La classification est la responsabilité la davantage commune du Data Mining et qui semble

concerner une Obligation humaine. Afin de comprendre notre vie quotidienne, certains sommeils

régulierement Classifiés, catégorisés et évalués [19].

La classification consiste a étudier les caractéristiques d’un nouvel objet pour lui Attribuer une
classe prédéfinie. Les objets a classifiés sont généralement des enregistrements d’une base de
données, la classification consiste a mettre a jour chaque enregistrement en déterminant un
champ de classe. La tache de classification est caractérisée par une définition de classes bien
précise et un ensemble d’exemples classés auparavant. L’objectif est de créer un modéle qui peut

étre appliqué aux données non classifiées dans le but de les classifiées [20].

Quelques exemples de I’utilisation des taches de classification dans les domaines de recherche et

commerce sont les suivants :

* Déterminer si I’utilisation d’une carte de crédit est frauduleuse.
» Diagnostiquant si une certaine maladie est présente [21].
* Déterminer quels numéros de téléphone correspondent aux fax [19].

1.2. La différence entre la classification supervisée et la classification non
supervisée
La antinomie la-dedans lequel les nettoyages situations est la science des classes pendant le cas
non supervisée, on article une fouille a I’absolu ensuite en qu’en supervisée on a un patron
d’exorde En supervisée on connait un informateur de performance : le montant de mal classé,

cependant en non supervisée? Difficile de valider les résultats.

1.3. Les étapes d’une classification
1. Choix des données.
2. Calcul des similarités entre les n individus a partir des données initiales.
3. Choix d’un algorithme de classification et exécution.

4. L’interprétation des résultats. [22]
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2. Classification supervisée et non supervisee
2.1. Classification Supervisée
2.1.1. Définition
La classification supervisée est une technique largement utilisée avec différentes applications
dans la vie réelle [23]. Elle permet de générer des régles de classification (mod¢le) a partir d‘un
jeu données classées a priori et d‘un algorithme d‘apprentissage automatique adéquat. Ces regles
seront utilisées pour classer les nouvelles instances.
L’apprentissage supervisé est généralement effectué dans le contexte de la classification et de la

régression [24].

> Classification: La classification peut étre utilisée lorsque la classe est discréte et que
I'objectif est de prédire I'une des valeurs mutuellement exclusives dans la variable cible.
Un exemple est la cote de crédit, ou la prédiction finale est de savoir si I'individu est
responsable du crédit. Les algorithmes populaires sont les arbres de décision, les
classificateurs naifs de Bayes, les machines vectorielles auxiliaires, les réseaux de
neurones et les méthodes d'ensemble. [24]

» Régression: La régression traite de la variable cible continue, contrairement a la
classification, qui fonctionne avec une variable cible discréte. Par exemple, pour prévoir
la température extérieure des prochains jours, on utilisera la régression ; tandis que la
classification sera utilisée pour prédire s'il pleuvra ou non. De maniére générale, la
régression est un processus qui estime la relation entre les caractéristiques, c'est-a-dire la

maniere dont la variation d'une caractéristiqgue modifie la variable cible. [24]

2.1.2. Les Algorithmes De Classification Supervisée
Selon le but et le type de formation, il existe différents algorithmes d'extraction de
connaissances. Les deux algorithmes d'apprentissage peuvent étre différents dans le type
d'apprentissage, c'est-a-dire qu'ils sont différents dans le type d'objectif, et ils sont egalement
differents dans la fagon dont ils apprennent. Nous examinerons quelques méthodes populaires

utilisées dans l'apprentissage automatique.

e Arbres de décision
o K Nearest Neighbors (k plus proches voisins.)
e SVC linéaire (classificateur de vecteur de support)

o Reégression logistique
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o Naive Bayes

Classification supervisée et non supervisée

o Les réseaux de neurones

o Régression linéaire
e Support Vector Machine (SVM)

o Arbres de régression

A. Arbres de décision

1. Définition

Les arbres de décisions sont des outils d’aide a los Angeles décision qui permettent selon des

variables discriminantes de répartir une populace d’individus en groupes homogénes en fonction

d’un objectif connu. Les arbres de décision sont des outils puissants et populaires pour 10s

Angeles type et los Angeles prédiction. Un arbre de décision permet a partir des données

connues sur le probléme de donner des prédictions par réduction, niveau par niveau, du domaine

des solutions. Chaque nceud interne d’un arbre de décision permet de répartir les éléments a

classifier de fagon homogéne entre ses différents fils en portant sur une variable discriminante de

ces ¢léments. Les branches qui représentent les liaisons entre un nceud et ses fils sont les valeurs

discriminantes de los Angeles variable du nceud. Et en fin, les feuilles d’un arbre de décision

représentent les résultats de los Angeles prédiction des données a classifier [25]

2. Algorithme d'apprentissage d’arbre de décision

courant :

Répéter

Jusqu’a

Données : un échantillon Q de m enregistrements étiquetés

Décider si le nceud courant est terminal

Neeud courant : un noeud non encore étudié

Production d'un arbre de décision

Sortie : arbre de décision [26]

Initialisation : arbre vide ; nceud courant : racine ; échantillon

Q

Si le neeud courant est terminal alors
Etiqueter le nceud courant par une feuille
Sinon
Sélectionner un test et créer le sous-arbre
FinSi

Echantillon courant : échantillon atteignant le nceud courant
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3. Exemple

La figure 3 illustre un exemple simple d’arbre de décision qui est présenté dans 1’ouvrage de
Quinlan [27] .Ici on cherche a classer une population d’individus en deux classes par rapport a un

jeu {jouer, ne pas jouer} a partir des prévisions météorologiques (Tableau 1).

Temps Température Humidité Vent Tennis ?
Ensoleillé Chaude Elevée Faux Non
Ensoleillé Chaude Elevée Vrai Non

Couvert Chaude Elevée Faux Oui
Pluvieux Modérée Elevée Faux Oui
Pluvieux Fraiche Normale Faux Oui
Pluvieux Fraiche Normale Vrai Non

Couvert Fraiche Normale Vrai Oui
Ensoleillé Modérée Elevée Faux Non
Ensoleillé Fraiche Normale Faux Oui
Pluvieux Modérée Normale Faux Oui
Ensoleillé Modérée Normale Vrai Oui

Tableau 1 : Donneées "weather" [27]

Dans ce tableau on a : Temps {ensoleillé, couvert, pluvieux}
Température {chaud, modéré, frais}
Humidité {élevée, normale}
Vent {VRAI, FAUX}

Alors I’arbre dans cet exemple est :

Temps
= Normale =Elevée Oui = Vrai /\%\ux
Oui Non Non Oui

Figure 3 : Exemple d'arbre de décision sur les données "weather" [27]
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B. KNN (K- plus proche voisin)

1. Définition
L'algorithme des k- principalement proches voisins, traduction de k-Nearest Neighbor
(KNN) en anglais, est une méthode d’apprentissage a base d’instances. Il ne comporte pas
de phase d’apprentissage en tant que telle. Les documents faisant partie de 1’ensemble
d’apprentissage sont seulement enregistrés. Lorsqu’un nouveau document a classer
arrive, il est comparé aux documents d’apprentissage a 1’aide d’'une mesure de similarité.
Ses k plus proches voisins sont alors considérés : on observe leur catégorie et celle qui
revient le plus parmi les voisins est affectée au document a classer. C’est 1a une version
de base de 1’algorithme que 1’on peut raffiner. [28]

2. Le principe de la méthode KNN

Le principe de la méthode KNN est de trouver k plus proches voisins, a partir de 1‘échantillon
d‘apprentissage, a une nouvelle instance qu‘on cherche a classer. La classe de la nouvelle
instance est la classe majoritaire (la plus représentée) parmi ces k voisins. Dans le cas d‘une
régression, la valeur de sortie est une valeur continue qui peut étre, par exemple, la moyenne des
valeurs des k voisins. Il existe plusieurs fonctions pour calculer la distance entre deux voisins,
notamment, la distance euclidienne, la distance de Manhattan, la distance de Minkowski, la
distance de Jaccard, etc. Dans ce qui suit, noud définissons la distance euclidienne et la distance
de Manhattan. [29]

3. Ecriture algorithmique

L'algorithme 1 ci-apres décrit les différentes étapes pour classer un nouveau document avec
kNN en utilisant une mesure de similarité (ex. cosinus) pour sélectionner ses voisins les plus

proches et le vote majoritaire pour calculer sa classe [28]
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Début
Parametre : Le nombre k de voisins
Données : Un échantillon de n exemples d’apprentissage Q = (o 1,...., ®n )
La classe d’un exemple o est Y(w), Y= {C1,C2, ...Cm}
Entrée : un enregistrement X
Pour chaque exemple o faire
Calculer la distance d(X,o) ;
Fin
KNN= les k plus proches voisins de X qui minimise la distance d ;
Pour chaque {weKNN} faire
Calculer les scores des classes ;
Fin
Attribuer Y (X) a la classe ayant le plus grand score;
Sortie : la classe de X est Y (X)=Cj ;
Fin. [26]

4. Exemple
Un exemple de classification par KNN est présenté dans la figure 5 Dans ce
schéma, la premiere classe est représentée par un cercle et la deuxieme par un
carreau. La nouvelle instance a classifier est sous la forme d’une croix. En utilisant
un classifieur 3NN (kNN avec k = 3), les 3 plus proches voisins de la nouvelle

instance appartiennent. [30]
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Figure 5 : Importance du choix de la valeur k dans la classification par KNN [30]

C. Naive Bayes
1. Définition

Naive Bayes est un classificateur probabiliste simple. Il calcule un ensemble de probabilités en
comptant la fréquence et les combinaisons de valeurs dans un jeu de données. L'algorithme
utilise le théoréme de Bayes et suppose que tous les attributs sont indépendants compte tenu de la
valeur de la variable classe. Cette hypothése d'indépendance conditionnelle est rarement valable
dans les applications du monde réel, d'ou la caractérisation naive. Cependant, l'algorithme tend a
bien fonctionner et a apprendre rapidement dans divers problemes de classification supervisée.

[29]
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Note : La surface grisée représente la probabilité d’erreur obtenue par la régle de
décision de Bayes. La surface hachurée représente la probabilité d’erreur ajoutée i la

précédente par le choix d’une autre frontiére de décision.

Figure 6: Régle de décision de Bayes pour un probleme a deux classes. [31]

D. Les réseaux de neurones
1. Définition

Le réseau neuronal formel ou artificiel (ARN) est un modele mathématique qui
simule la structure et la fonction des réseaux neuronaux biologiques. Ce sont des
outils largement utilisés pour la classification, I'évaluation, la prévision et la
segmentation. VVous pouvez également trouver la méme solution que Bayésien., pas
de conditions particuliéres [32] [33] En fait, nous allons prouver que la sortie du
réseau de neurones est une estimation de la probabilité postérieure des membres de la
classe. Dans ce chapitre, nous sommes limités aux réseaux de neurones congus pour
les taches de scoring et de classification, tels que les perceptrons multicouches
(PMC) ou les perceptrons multicouches (MLP). Lors de l'introduction des réseaux de
neurones formels, nous commencerons par quelques définitions hiérarchiques des
réseaux de neurones, puis nous présenterons l'algorithme d'apprentissage utilisé pour
entrainer de tels réseaux : l'algorithme de rétro propagation de gradient. [26]
1.1. Le neurone biologique
Un neurone est une cellule constituée principalement de trois parties (Figure 7) : ce
sont les dendrites, le soma et I'axone. Les dendrites collectent les signaux venant
d'autrescellules au niveau de points de contact avec les autres neurones appelés
synapses.
L’information est ensuite acheminée vers le corps cellulaire ou soma qui recueille et

concentre l'ensemble des informations recues par les dendrites. Les réseaux de
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neurones artificiels sont des architectures artificielles inspirées a partir d’un tel

fonctionnement. [26]

Dendrite

SR T

s N
Potentiel post- ' Potentiel
synaptyque / d action

Cnrps Ce.llu]mre
Potentiel \7Noyam ﬂ
somatique

~ Synapse

Figure 7: Neurone typique de vertébré [26]

1.2. Le neurone formel

Dés I’établissement du fonctionnement réel d’un neurone biologique, plusieurs
modeles ont été proposés, dont le but principal est de refléter ce fonctionnement. Le
plus important est celui de MC Culloch et Pitts établit en 1943. [26]

'
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Figure 8: Neurone modélisation générale [26]
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2. Exemple
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Figure 9: Réseau de neurones repréesentant la fonction OU EXCLUSIF avec deux

représentations graphiques. A gauche, chaque neurone est représenté par un cercle. Les poids
sont représentés sur les connexions entre les neurones. De méme, les biais représentés par la
connexion entre une constante (carrés) et chaque neurone. A droite, dans ce style graphique,
chaque couche est représentée par un rectangle. Les matrices de parametres peuvent étre
indiquées sur les connexions entre les couches. L’avantage de cette seconde représentation est
d’étre plus compact que la premicre. [34]
3. Les trois types de couches de réseau de neurones
» Couche d'entrée : les neurones de cette couche recoivent des valeurs d'entrée du réseau
et les transmettent aux neurones cachés. Chaque neurone se voit attribuer une valeur.
Dong, il ne plantera pas.
» Couche cachée : chaque neurone de cette couche recoit des informations des couches
préc
> édentes, effectue une sommation pondérée, puis la convertit en sa fonction d'activation
(généralement une fonction sigmoide), puis envoie la réponse au neurone dans le yuan
d'en-téte suivant. ...
» Couche de sortie : Le role de la couche cachée est le méme, la seule différence entre les
deux types de couches est que la sortie des neurones de la couche de sortie n'est

distribuée a aucun autre neurone [15]

29



Chapitre 2 Classification supervisée et non supervisée

Framiére Deuxigrmea
Couche Couche
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Figure 10 : Types de couches en Réseaux de Neurones [35]

E. Support Vector Machine (SVM)
1. Définition

Le classificateur SVM développé par Vladimir Vapnik en 1995 est un classificateur puissant et a
fait ses preuves dans divers domaines. Le principe est de projeter des données qui ne peuvent pas
étre linéairement divisées dans un autre espace de dimension supérieure, ou elles peuvent étre
partagées avec d'autres noyaux. Le but du SVM binaire est de trouver le meilleur hyperplan
séparant deux classes en maximisant la distance. Cette distance s'appelle la marge. En utilisant la
classification binaire, Figure 11 L'hyperplan est une ligne droite et le point le plus proche est le

seul point utilisé pour définir le jeu, appelé vecteur de support. [29]
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Figure 11: Schéma explicatif d’un séparateur a vaste marge [36]
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2. Algorithme Général

Algorithm 1: Feature Ranking using SVM

Data: Training sets F and ¢

Result: Sorted features list sortedp
1 '+ GetParameter(F.c) ; // Find best parameter for SVM
2 listp + TrainModel(F,C) ; /Il Get weight of each feature
3 sortedp + Sort(listp);
4 return sortedp

[37]
3. Exemple
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Note : (a) Observations représentées dans 'espace d'origine. (b) Observations et hyperplan représentés dans U'espace
de redescription (deux et trois dimensions). (¢] Retour a lespace d'origine et expression de la fonction discriminante.

Figure 12 : Illustration de la transformation de I’espace par une fonction noyau (dans le cadre
des support vector machines) sur un exemple de discrimination non linéaire. [38]

2.1.3. Avantages et Inconvenients des algorithmes de Classification supervisée

Dans le Tableau, nous résumons les avantages et les inconvénients de ces méthodes :
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L’algorithme | Les avantages Les Inconvénients
Arbres de e Les arbres de décision sont e Manque de performance
decision capables de produire des dans le cas de plusieurs
régles compréhensibles. classes; les arbres
e Les arbres de décision deviennent trés complexes
effectuent la classification et ne sont pas
sans exiger beaucoup de nécessairement optimaux.
calcul e Demande beaucoup de
e Les arbres de décision sont temps de calcul lors de la
en mesure de manipuler a la construction (le choix du
fois les variables continues et meilleur partitionnement)
catégorielles. [39] et I’¢lagage (la
comparaison de sous-
arbres).

e Moins bonnes
performances concernant
les prédictions portant sur
des valeurs numérigues.
[40]

KNN e |l est trés simple a mettre en e Le temps nécessaire pour

ceuvre ; il n'a besoin que de
deux parameétres (K et la
mesure de similarité). KNN ne
fait pas d'apprentissage, il
stocke tout simplement tous
les exemples d'apprentissage.
Il est également bien adapté a
la catégorisation multi-classes
puisque sa décision de
classification est basée sur un

voisinage de documents

calculer la similarité est
énorme. En pratique, il est
impossible de mettre en
ceuvre l'algorithme pour
des dimensions élevées et
des corpus d'exemples
énormes. En conséquence,
le codt de classification
devient tres élevé pour le
plus proche voisin. En

outre, le stockage mémoire
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similaires. [22] augmente avec le nombre
de documents
d'entrainement. [22]

Naive Bayes e Le classificateur Bayésien e Une fois que ’espace
naif est une méthode d’apprentissage devient
d'apprentissage populaire considérablement large, il
pourla classification de textes est impossible d’interpréter
car il est rapide et facile a le modéleconstruit.
mettre en ceuvre et donne de e Son hypothése naive
bons resultats. affectela qualité des

e |l est caractérisé par sa résultats, si les mots sont

robustesse vis-a-vis des liés entre eux. [22]

donnéesmanquantes, sa
vitesse de classification et

d’apprentissage. [22]

Les réseaux e Les réseaux de neurones sont e Avec I’augmentation du
de neurones des modeles non linéaires, ce nombred'entrée et les
qui les rend souples dans la nceuds cachés, les
modélisation des relations parametres nécessaires
complexes du monde réel. Les pour le réseau
réseaux de neurones sont en ¢ neuronal augmentent
mesure d'estimer les également, ceci provoque
probabilités a posteriori, qui le sur-apprentissage. [28]

fournissent la base pour
établir laregle de
classification et de I'analyse
statistique. [28]

SVM e Par rapport a d'autres e L efficacité dépend du
méthodes, SVM est moins choix de la fonction noyau
sujet au surentrainement car la : Puisqu’il n’y a pas une
complexité du modéle n'a rien fonction noyau supérieure
a voir avec la dimensionnalité aux autres et le temps
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de I'espace attributaire.

Les méthodes basées sur
SVM peuvent traiter de
grands espaces d'attributs
avec une excellente précision
de classification. SVM fournit
les meilleurs résultats aux
niveaux du test et de la
formation, est robuste en

termes de nombre d'attributs

requis pour 1’apprentissage
est relativement long parce
qu’on est obligé
d’expérimenter avec
quelques fonctions noyaux
candidates pour en trouver
la meilleure qui nous
convient le plus.
L’algorithme ne résiste

pas aux valeurs

et la classification est trés
rapide. [28]

manquantes puisqu’il a
besoin de toutes ces

derniéres pour faire son

calcul. [28]

Tableau 2 : Les avantages et les inconvénients d’algorithmes d’apprentissage supervisé

2.1.4. Comparaison des techniques d'apprentissage automatique supervisé

Arbres | Les Bayésien | KNN SVM Apprenants
de réseaux | naif de regles
décisio | de
n neurone
S
Précision en *x Fhx * *x falakaled *x
général
VlteSSE *k*k * *k*kk *kkk * **

d'apprentissage
en fonction du
nombre
d'attributs et
du nombre

d'instances
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Vltesse de *Khk*k *kkk *kkk * *hhk oKk

classification

Tolérance aux | *** * - * >k *x
valeurs

manquantes

Tolérance aux | *** * *k *k — *%

attributs non

pertinents

Tolérance aux | ** *k * K Hokx **
attributs

redondants

Tolérance aux | ** falaiad * * - e
attributs
hautement
interdépendant
s (par exemple,

problemes de

parité)

Traiter les fiakaked *** (pas | *** (pas *** (pas ** (pas *** (pas
attributs discret) | continu) directement discret) | directement
discrets\binaire discret) continu)
s\continus

Tolérance au ** falad faiakel * *k *

bruit

de sur

apprentissage

Tentatives *% *kk e T — -~

d'apprentissage

progressif

Capacité P * Fkkk *x * —

d'explication/
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transparence
des
connaissances/c

lassifications

Gestion des *kk * O s * Tk

paramétres du

modéle

Tableau 3 : Comparaison des techniques d'apprentissage automatique supervisé [41]

2.2. Classification non supervisée

2.2.1. Définition
Les approches descriptives désignent I’ensemble des méthodes permettant d’organiser et
d’identifier des tendances dans les données. Loin de la volonté de faire un état de 1’art exhaustif
de toutes les méthodes descriptives existantes, on s’intéresse dans cette section uniquement a
I’une des moyennes utilisée pour décrire les données, a savoir, le clustering. Cette section en
présente ses concepts clefs. [42]
> Le Clustering est une technique permettant de regrouper des instances similaires en
clusters en fonction d'une mesure de distance. L'idée principale est de placer des instances
similaires (c'est-a-dire proches les unes des autres) dans le méme cluster, tout en gardant
les points différents (c'est-a-dire les plus éloignés les uns des autres) dans des clusters
différents. Un exemple de I'apparence des clusters est illustré dans le diagramme suivant:
[24]
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Figure 13: un exemple de I'apparence des clusters est montre [24]

2.2.2. Les algorithmes de classification non supervisée
Voici une liste de certains algorithmes d’apprentissage automatique non supervise€s:

e K-means clustering

e Fuzzy C-means/ C-moyennes floues

o Dimensionality Reduction (Réduction de la dimensionnalité)

e Principal Component Analysis (Analyse des composants principaux)

« Singular Value Decomposition (Décomposition en valeur singuliere)

e Independent Component Analysis (Analyse en composantes indépendantes)
o Distribution models (Modeles de distribution)

« Hierarchical clustering (Classification hiérarchique)

F. K-means clustering(K-moyennes)
1. Définition
L'algorithme k-means est I'un des algorithmes de classification non supervisés les plus populaires
et est appelé algorithme du centre mobile. Divisez I'ensemble de données en un nombre donné de

K régions. Chaque groupe est représenté par sa valeur moyenne (le point central de la classe),

c'est-a-dire que ses coordonnées sont la moyenne arithmétique de chaque valeur de mesure
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séparée de tous les points du groupe. [22]

2. Principe

L'idee principale est de définir k points focaux arbitraires c1, c2,..., ck (k est le nombre de
clusters a priori fixes, et chaque ci représente le centre de la classe).Ces points focaux doivent
étre placés a des endroits différents. La meilleure option est de les placer aussi loin que possible.
L'étape suivante consiste a lier chagque point appartenant a I'ensemble de données au foyer
suivant. Le groupe d'individus le plus proche de son ci, le nuage dynamique, est une
généralisation de ce principe. Chaque groupe est représenté par un noyau, mais est plus

complexe que la moyenne.

S'il n'y a pas de points a traiter, la premiére étape est terminée et un regroupement précoce est
effectué. A ce stade, nous devons recalculer les k nouveaux groupes centroides mi qui ont
remplacé ci a I'étape précédente (m j est le centroide de la classe S j calculé avec la nouvelle
classe obtenue), puis nous répétons ce processus jusqu'a atteindre un état stable. Aucune
amélioration n'est possible, nous pouvons voir les k centres de gravité changer progressivement
de position jusqu'a ce que d'autres changements se produisent, en d'autres termes, le centre de
gravité ne bougera pas. [43]

3. Algorithme général

Choisir k moyennes ¢y, ¢3...., ¢; initiales (par exp au hasard)

1. Répéter :
affectation de chaque point i son cluster le plus proche :

<l x;

S;“ = {.r,» || x; m,'-“ |

~ ||
-

m,:il | foralli* = 1..,..k}

medttre 4 jour la moyenne de chaque cluster

(r+1) 1 A
i Do e l.‘l

m = N i !
’ S‘! [ LjeS;

2. Jusqu’a : atteindre la convergence quand il n’y a plus de changement.

Fin.

143]
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4. Exemple
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Figure 14 : lllustration de l'algorithme des K-moyennes sur un jeu de données défini dans R 2
contenant 3 classes. L'étape Itération 1 correspond a I'étape d'initialisation, les étapes itérations 2
et 3 définissent I'évolution des centres de classe et I'étape des classes finales présente le résultat
de l'algorithme apres stabilisation des centres de classe [45] [44].

G. Fuzzy C-means/ C-moyennes floues
1. Définition
Une ik =1; ¥ a-coupe de A est le sous-ensemble classique des éléments ayant un degré
d'appartenance supérieur ou égal a o a-coupe de A est le sous-ensemble classique des éléments
ayant un degré d'appartenance supérieur ou égal a o 1.
a —coupe(A) = {xe X| pax = o}
FCM est baseé sur la minimisation de la fonction objective en suivant un processus itératif

JAEETSE Ty A hete [ B

m>1 est un paramétre contrélant le degré de floue (généralement m = 2).

xi est le ieme élement des données mesurées.

Ck est le centre d’un classe k

Lorsque la partition devient stable, c'est-a-dire lorsqu'elle cesse de se développer entre deux

itérations consécutives, I'algorithme FCM s'arréte. [28]
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2. Principe
Fuzzy C-Means (FCM) est une technique de regroupement qui permet aux objets de données
d'appartenir & deux ou plusieurs groupes. Cette méthode est dérivée de I'algorithme c-means[46] ,
qui est le méme que l'algorithme k-means ci-dessus, développé par Dunn [47] en 1973 et
amélioré par Bezdek [48] en 1981.
I est largement utilisé dans la reconnaissance de formes, basé sur la minimisation de la fonction

objectif suivante :
i

Ju= i Y i || xi—c; I I <m < ea
i=1 j=I
ou m est un nombre réel (> 1), Ui j est le degré d’appartenance de xi dans le j éme Cluster, xi est
le iéme ¢élément des données mesurées, ¢ j est le centre d’un cluster et ||*|| est toute norme
exprimant la similarité entre les données mesurées et le centre. Ce Partitionnement logique37
floue (fuzzy) est réalisé grace a une optimisation itérative de la fonction objectif indiqué ci-
dessus, avec la mise a jour de I’appartenance ui j et les centres des clusters ¢ j. [43]
3. La différence entre fuzzy C-means et k-means
On peut résumer la différence entre fuzzy C-means et k-means dans la fonction d’appartenance

d’un nuage de points dans deux clusters dans 1I’exemple suivant :

11l prembership fimation) I: (rasrmbersiip fimction)
&

1 K-MEAKS

A B

Figure 15 : Fonction d’appartenance dans kmeans/Fuzzy C-means [43]
Dans le cas de k-means un outil ne peut pas étre la-dedans lequel regle clusters Simultanément,
ce qui explique la Discrimination dichotomique parmi les clusters cependant en FCM il est
éventuel qu'un outil appartient a régle ou riche clusters remplagant inégaux pourcentages cad que
le filon sont liés a quelque segment par la déviation d’une établi d’interdépendance, ce qui
représente le tube floue de cet algorithme. Pour le faire, quelques-uns endettons certainement

mettre une coulé appropriée nommée U leptocéphale les facteurs sont des nombres parmi O et 1,
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et représentent la sellette d’interdépendance parmi les cceurs de filon et des clusters.

(08 02
03 07
Uma= 05 04

105 0.1]
Il est parce que démesuré de libeller que les initialisations étranges causent étranges mouvements
de I’algorithme. En fait, il pourrait concourir enthousiasme le adéquat résultat, mais pratiqguement

pour une quantité agité d’itérations. [43]

4. Algorithme En Général de fuzzy C-means

L. Fixer les parameétres :
a Le nombre de classes K
b. Le seuil s représentant 1"erreur de convergence

C Le degré flou m, généralement pris égal a 2

[

Initialiser les centres des K classes de mamére aléatoire.
Mettre a jour la matrice UV des degrés d’appartenance par la relation (2.10)

Mettre a jour le vecteur K des centres des classes par la formule (2.11)

B R

Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’a satisfaction du critére d’arrét : ||I/(t) _

/(")) < £.1 étant la 7™ itération.

|
[22]
5. Le FCM présente plusieurs inconvénients :

Les niveaux d'adhésion sont relatifs, c'est-a-dire que I'adhésion d'une personne a une
classe dépend de son adhésion a d'autres classes. Du centre de classe ils ne
correspondent pas au centre réel ou typique

- les points atypiques (éloignés) peuvent avoir une valeur d'appartenance élevée et

peuvent affecter de maniére significative I'évaluation du centre de classe

- Ces algorithmes simulent des fluctuations dans I'étape de classification ou les classes
I'ambiguité entre est basée sur des régles de decision floues définies a priori. Au stade de
la qualification, des résultats de classe ambigus ou non représentatifs affecteront la
position du centre. [22]
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H. Hierarchical clustering (Classification hiérarchique)

1. Définition
Une hiérarchie est un ensemble de parties imbriquées ; elle est généralement représentée par un
arbre hiérarchique appelé dendrogramme, avec des objets en bas et des ensembles complets en
haut. 1l existe deux principaux types de méthodes de superposition : descendante, également
appelée division, et ascendante, appelée agrégation. La premiere méthode, moins fréquemment
utilisée, consiste a commencer par une classe grossiere qui contient tous les objets, puis a la
diviser en deux parties. Cette opération est répétée pour chaque itération jusqu'a ce que toutes les
classes soient fusionnées. [49]

2. Le Principe
Le principe est simple : tout le monde forme d'abord une classe, c'est-a-dire n classes, donc on
essaie de réduire itérativement le nombre de cette classe newnbrclss < n, de sorte qu'on fusionne
deux classes a chaque étape (le choix de deux classes a fusionner est car ils ne sont pas similaires
au sexe pour le rapprocher) ou ajouter un nouvel élément a la classe (si I'élément est plus proche
de la classe que tout autre élément, alors I'élément appartient a cette classe). La valeur de
dissemblance est appelée indice d'agrégation. Itérer et grandir d'itération en itération. Les
algorithmes les plus populaires de ce type incluent : la classification ascendante hiérarchique
(CHA), qui utilise le mot ascendant pour désigner des situations ou tout le monde est présent.
Ce sont des grappes matures, et nous essayons de les diviser en catégories de plus en plus
grandes. Ainsi, le qualificatif « hiérarchique » signifie qu'il crée une structure hiérarchique. [43]

3. Algorithme CHA

Algorithme : Classification Ascendante Hiérarchique

Entrée : Z
1. Initialiser les N classes ¢ formées chacune d'une observation : ¢; = {z;} et poser
de(ciyeq) = d(2i, 2) ;
2. Fusionner les deux classes ¢ et ¢, les plus proches pour former une nouvelle classe
ek = cUc, tels que do(a,¢q) = -n;zh.';_'fjn((,f(;(ci,_ cir));
3. Calculer la distance entre la nouvelle classe ¢ et les autres : de(eg, ¢;) pour i #1,q;

4. Itérer : répéter n-1 fois les étapes 2 et J jusqu’a l'obtention d'une seule classe regrou-
pant tous les objets.

Sortie : Un dendrogramme représentant les étapes de fusion des classes

[49]
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Dans la figure suivante, on représente une illustration du principe de CHA et la hiérarchie finale
obtenue ou les liens hiérarchiques apparaissent clairement.

L aAE

5.01
} .66

| | | |
C E A D B

Figure 16: le dendrogramme de la hiérarchie H de la suite de partitions d’un ensemble {a, b, c,
d, e} [49].
4. Les Avantage De Clustering
- La facilité pour traiter différentes formes de similarité ou de distance entre les objets.

- Leur application aux différents types d'attributs.

5. Les Limites De Clustering
Il existe de nombreux problemes avec le Clustering, notamment :
- La méthode de regroupement actuelle ne répond pas pleinement (et en méme temps)
a tous les besoins. Par exemple, nous n'avons pas de variables continues (durée), mais
des catégories nominales, comme les jours de la semaine. Dans ces cas, il est également
nécessaire de comprendre le sujet afin de développer des regroupements appropriés.
- Traitant un grand nombre de mesures et une grande quantité de données, ce
probléme peut survenir en raison de la complexité du temps de calcul.
- L'efficacité de cette méthode dépend de la définition de « distance » utilisée.
- Si la métrique de distance n'existe pas, il faut la "définir", ce qui n'est pas toujours
facile, surtout dans les espaces multidimensionnels.
- Les résultats de I'algorithme de clustering peuvent avoir différentes interprétations.
- De nombreux algorithmes de clustering necessitent que vous spécifiiez le nombre de
clusters a créer en entrée de I'ensemble de données avant d'exécuter I'algorithme. C'est-a-
dire que si la valeur appropriée est connue a l'avance, la valeur appropriée doit étre
déterminée ; un probléme est survenu et diverses méthodes ont été utilisées pour resoudre
le probleme. [40]
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CONCLUSION

Apres avoir parlé dans le premier chapitre du travail a distance et de son importance dans notre
projet, nous sommes passés a I'explication des détails du Data Mining et de ses solutions et
algorithmes pour résoudre les problémes dans le domaine des nombreuses données qui
nécessitent une classification. , nous avons abordé les classifications existantes et leurs
algorithmes afin de choisir quels algorithmes Nous utilisons la classification des travailleurs
selon les conditions fixées par I'employeur et nous seuls que la classification supervisée et
I'algorithme du plus proche voisin sont la solution la plus appropriée pour nous aider classer les

données des travailleurs.
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INTRODUCTION

Dans le courant de I’apprentissage automatique, différents types de classificateurs ont été mis au
point, visant toujours a atteindre le plus haut niveau de précision et d'efficacité. Chaque
classificateur a ses propres avantages et inconveénients. En CT, nous nous intéressons a I'algorithme
k-plus proche voisin appelé KNN, qui a été introduit par Fix et Hodges en 1957 [50] et est devenu
I'un des algorithmes de classification de texte les plus populaires. . Comme l'une des méthodes les
plus recommandeées parmi plus de dix méthodes de classification de texte [51], [52]. Le chercheur
Sébastian la recommande car elle est simple et comparable a la meilleure méthode SVM [53], et
outre ses bonnes performances, elle est également tres facile a comprendre et a mettre en ceuvre.

[54]
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1) Environnement et outils de mise en ceuvre

1.1. Java

Java a été développée en C++. Quand il est né, son créateur I'a appelé “"chéne”, ce qui signifie
chéne, ce qui signifie I'arbre qu'il a vu de la fenétre du bureau lorsqu'il travaillait dans le
laboratoire Microsystems de Sun, puis I'a renommé Java , Et ceci nom (nommer un langage de
programmation n'est pas courant) n'est pas la premiere lettre d'une phrase ou d'une phrase, il a
un certain sens, mais pour vous c'est juste un nom développé par le développeur de ce langage
pour rivaliser avec d'autres noms. Il est livré avec de nombreux outils (JDK Java
Développement Kit) et de nombreux packages : de nombreuses classes et ces différentes
classes de base couvrent des domaines variés(E/S, GUI, réseau, etc.). Le grand nombre de
"bibliotheques standard" explique en partie le succes de Java. La langue elle-méme est dans le
package java.Lang.
Le langage Java fournit un environnement interactif sur le World Wide Web, il est donc utilisé
pour écrire des programmes éducatifs pour Internet, utiliser un logiciel de simulation
informatique pour des expériences scientifiques et utiliser un logiciel de classe virtuelle pour
I'apprentissage en ligne et I'apprentissage a distance. En plus d'étre limité au réseau Elle nous,
Java permet également de créer des programmes a usage personnel et commercial. Ces
programmes sont implémentés via de nombreux programmes qui facilitent I'écriture de
commandes, tels que les programmes NetBeans et Eclipse.

1.2. NetBeans

1.2.1. Définition

NetBeans IDE est un environnement de développement intégré (IDE)

gratuit et open source qui peut étre utilisé pour développer des

ﬁ;'theans applications de bureau, mobiles et Web. L'IDE prend en charge le

J'applications dans plusieurs langages, notamment Java, HTML5, PHP et C++.

IDE fournit une prise en charge intégrée pour I'ensemble du cycle de développement, de la création
du projet au débogage, a I'analyse et au déploiement. L'IDE peut fonctionner sous Windows,
Linux, Mac OS X et d'autres systemes UNIX. L'IDE prend entiérement en charge JDK 7 et
supérieur. Technologie d'extension Java. [55]

1.2.2. La version utilisée

La version utilisée pour développer notre application est IDE version 12.2
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1.2.3. L'interface graphique de NetBeans
L'interface graphique de NetBeans est diviseée en plusieurs fenétres, menus et barres d'outils, et son

apparence en mode conception est différente de son apparence dans les polices.
1.2.3.1. Apparence de I'interface en mode Design
Comme son nom l'indique, les modeles de conception sont congus pour développer des interfaces

utilisateur graphiques pour les applications.
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Figure 17 : L'interface graphique de NetBeans en mode Design

1.2.3.2. L'interface de NetBeans en mode Source

Le mode source est utilisé pour la programmation, dans ce cas, NetBeans affiche le texte du fichier

source dans la fenétre d'édition.
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Figure 18 : L'interface graphique de NetBeans en mode Source
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1.2.4. Les principales nouveautés de NetBeans 12.2
Dans cette nouvelle version, le support a été ajouté pour les nouvelles fonctions du langage Java
introduites dans JDK 14 et JDK 15. De méme, une surbrillance de code a été mise en place pour les
mots clés « scellé », « non scellé » et « permis », en plus d'ajouter une mise en forme et une
complétion de code pour le type « scellé », ainsi que la mise en forme pour les expressions « scellé
» et "permis”.

1.2.5. Les changements qui ressortent de cette nouvelle version
= Le code de support JavaFX a été étendu pour prendre en charge les objets immuables.

= Ajout du support pour les nouvelles fonctions PHP 8.

= Dépendances et infrastructure nettoyées pour les fonctions JavaScript et HTML
= Le compilateur javac est limité a une seule instance.
= Amélioration de la gestion des dépendances pour JavaScript et HTML.
= Laprise en charge obsoléte d'Oracle JET a été supprimée.
= Prise en charge améliorée de CSS3.

2) K- plus proche voisin (K-ppv)
2.1. Définition
L’algorithme des K plus proches voisins (noté K-PPV) en anglais (K Nearest Neighbors
KNN)
L'algorithme KNN est un algorithme d'apprentissage supervisé qui classe les nouvelles instances en
fonction des k voisins les plus proches. Le principe de base de I'algorithme KNN est de trouver les
K instances les plus proches : calculer la similarité entre I'instance a classer et I'instance qui a été
classée (I'instance de la bibliotheque d'apprentissage), trier les instances en fonction de leur
distance, et prendre le premier k. Ensuite, nous trouvons la classe majoritaire parmi les k

prochaines plus petites instances et I'attribuons aux instances non classées. [58]

Aussi « C'est une méthode trés simple et directe. Il ne nécessite pas I’apprentissage, seules les
données d'apprentissage doivent étre enregistrées. Le principe de KNN est le suivant : Les données
de catégorie inconnues sont comparées a toutes les données stockees. Pour les nouvelles donnees,
nous sélectionnons la classe majoritaire parmi ses K voisins les plus proches en fonction de la
distance sélectionnée (elle peut donc étre lourde pour les grandes bases de données) ». [57]

Et d’autre facon ...

« K-ppv est une méthode d'apprentissage basée sur des exemples qui n'inclut pas de phase

d'apprentissage. Seul I'ensemble d'entrainement est enregistré. Lorsqu'un nouveau document arrive
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pour classification, il est comparé au document de formation sur la base de la mesure de similarité.
Considérons ensuite ses k plus proches voisins : nous observons leurs catégories et attribuons le
document classifie a celui qui a la fréquence la plus élevée parmi les voisins. C'est la version de
base de I'algorithme qui peut étre améliorée ». [54]
Dans la reconnaissance de formes, I'algorithme du k-plus proche voisin (KNN) est une méthode
non paramétrique de classification et de régression ; dans les deux cas, I'ensemble de données doit
étre alloué aux k espaces de caractéristiques identifiées lors de I'apprentissage La catégorie du
voisin le plus proche. Le résultat dépend de l'utilisation de I'algorithme a des fins de classification
ou de régression :

a. Classification KNN
Dans la classification KNN, le résultat est la classe d'appartenance. Les entités en entrée sont
classées selon la plupart des statistiques de la classe d'appartenance de leurs k voisins les plus
proches (k est généralement un petit entier positif). k = 1, I'objet se voit attribuer une classe
appartenant a son plus proche voisin

b. Régression KNN
La régression KNN est une technique non paramétrique qui approxime intuitivement la relation
entre les variables indépendantes et les résultats continus en faisant la moyenne des observations
dans la méme plage. La taille du voisinage doit étre déterminée par I'analyste, ou elle peut étre
sélectionnée par validation croisée pour choisir la taille qui minimise I'erreur quadratique moyenne.
2.2. Principe de fonctionnement de KNN
La classification des nouvelles instances est effectuée en calculant la distance euclidienne entre la
représentation vectorielle de I'instance a classer et la représentation des instances regroupées et
classées, en sélectionnant 1'instance la plus proche et en I’affectant a la classe majoritaire. [58]

2.3. Le principe de la méthode de I’algorithme K Plus Proche Voisin est le suivant
- On note x une nouvelle instance décrit par un vecteur de p attributs x= {x1, Xo,.....Xp}.
- Chaque instance li de I’ensemble d’entrainement est sous forme d’un couple,

li =< aij, @z, ..., api , Ci > tel que (azi, az, ..., api) représente un vecteur de p
attributs de I’instance Ii, c; représente la classe de I’instance li.. On trouve alors, parmi I’ensemble
d’instances de la base d’apprentissage, les k plus proches voisins de x et on associe a x la classe

majoritaire parmi ses k voisins les plus proche dans la base d’apprentissage. [58]

52



Chapitre 3 L’implémentation de ’algorithme KNN

2.4. Pseudo code algorithme KNN [58]

Fin.

Algorithme : KNN
Argument :
X : I’instance non classé
B : L’ensemble de toutes les instances (la base d’apprentissage)
Yi: la classe d’instances de B
Yij : les instances de B appartenant la classe Yi
D : les distances
K : le nombre du plus proche voisin
Entrées : X, B, D, k
Sortie : Y = classe de X
Début :
1.

2.
3.

4.
S.

Pour chaque instance Yij dans B
Calculer D (X,Yij)
Classer les distances par ordre croissant
Compter le nombre d’occurrences de chaque classe Yi parmi les k plus proche
selon I’ordre
Y= la classe plus fréquent
Retourner Y

Cette méthode dépend donc des deux éléments suivant :

1.
2.

Le nombre de voisins K

La distance entre deux instances [58]

Le résultat dépend du réglage de ces parametres.

a)

Pour le premier paramétre, on prend k comme un nombre de voisins tel que la valeur k est
généralement impair.

Pour le deuxieme paramétre, la méthode nécessite une distance pour mesurer la proximité
entre l'instance x a classer et chaque instance de I'ensemble d'apprentissage. Lorsque les

attributs sont numériques, la distance euclidienne est généralement utilisée. [58]

2.5. Les distances possibles en KNN

La distance Euclidienne

Soit deux données d1, d» de coordonnées respectives (X1, y1) et (X2, y2)

Distance (di, d2) = 4/ (x1 — x2)? + (v1 — y2)?

b)

La distance de Manhattan

Soit deux données d1 (x1, y1), et d2 (x2, y2)
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Distance (d1, d2) = | X1-X2 |+]y1-Y2|

c) Ladistance de Tchebychev
Soit deux données di(x1, y1) et d2(X2, y2)
Distance (d1, d2)= max (|x1-x2|, |y1-y2|).

2.6. Les avantages et les inconvénients de la méthode des k plus proches voisins

2.6.1. Avantages
La méthode des k plus proches voisins représente des avantages tels que :

- L'algorithme KNN peut résister aux données bruitées.

- Laméthode du k plus proche voisin est efficace lorsque la quantité de données est
importante et incompléte.

- Cette méthode est I'une des plus simples de tous les algorithmes d'apprentissage
automatique. [56]

2.6.2. Inconveénients
La méthode des k plus proches voisins comporte des inconvénients tels que :
3) Architecture général de la plate-forme

- Besoin de déterminer la valeur du numéro du voisin le plus proche (parametre k).

- Le temps de prédiction est trés long puisqu’on doit calculer la distance de tous les
exemples.

- Cette méthode prend beaucoup de mémoire car elle nécessite beaucoup de mémoire pour

traiter les paquets de données. [56]

Dans cette section, nous allons présenter notre plate-forme. Nous décrirons hotamment son
Classification dans le domaine de télé-recrutements.

3.1. Pseudo code (Algorithme de classification par KNN) de télé-recrutements
Cet algorithme KNN est proposé dans cette section. Nous avons implémenté dans notre projet.

Nous donnons ci-dessous son pseudo code.
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Algorithme KNN ;

Parameétre : K : nombre de voisin,
Age, Wilaya ,Nboutils ,Sexe, Expérience: data_app,

P : lalongeur de data_app,
D : la distance
Début
1. Pouridelan faire
Lire (data_appl[i])
Fin pour

2.  Pouri=1aP faire
3. Faire la normalisation sur data_app [i]
Data normalized[i] = Data[i]-MinData[i] / MaxData[i]-MinData[i]

Fin pour
4. Lire(K)
5. Lire individu[j]

Pour i de 1 an faire

Calculer la distance D (data_app[i],individu[j])

Fin pour

6. Fonction Trier les distances en ordre croissant selon le D
7. Compter le nombre d’occurrences de chaque classe parmi les K plus proche selon
I’ordre (calcule de la classe majoritaire)
8. Classer individu [j]
Fin
9. Fonction prédire la classe de I’individu
10. Retourner la classe de I’individu est ce que Accepté ou non accepté

Fin

3.2. Data d’apprentissage
Dans cette application les le data d’apprentissage est un ensemble des employeés accepté o non
accepté. Tell que Le tableau suivant presente la classification des employés par catégorie (accepté

0 non accepté).
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Nom Prénom | Age | Wilaya Nb outils | Sexe | Expérience | Classe
BOUDJLAL | MAISSA | 22 KHENCHELA | 3 F 2 Accepté
ATTIA MOUSSA | 30 ADRAR 5 M 4 Non accepté
BOUDRAA | FATIMA |20 TLEMCEN 1 F 3 Accepté
HEFIAN AMANI 33 CONSTANTINE | 0 F 2 Non accepté
SAIHI SARA 32 KHENCHLA 5 F 0 Non accepté
BORBACHE | ZOHAIR 25 ANNABA 2 M 1 Non accepté
SEKAONI ZAKARIA | 27 BATNA 0 M 5 Accepté
AGABA HAMZA 20 BATNA 1 M 2 Accepté
DJBAILI KHALED | 38 CONSTANTINE | 6 M 0 Non accepté
CHERAB ROFIADA | 44 TLEMCEN 4 F 1 Non accepté

Tableau 4 : classification des employés par catégorie (accepté o non accepte)

3.3. Les étapes d’application

3.3.1. Calculer la normalisation

- Notre data d’apprentissage utilisée en java est :

for

myObijects.
myCkjects.
myCkjects.
myObijects.
myChkjects.
mylhjects.
myObijects.
myChjects.
mylhjects.
myOCbjects.
Fnn knn =

List<MyObject> mylbjects = new

add (new
add (new
add (new
add (new
add (new
add (new
add (new
add (new
add (new
add (new

MyCkject (22, 40
MyCkject (30, 1
MyOkject (20, 13
MyCkject (33, 25
MyCkject (32, 40
MyCkbject (25, 23
MyObject (27, 5
MyOkbject (20, 5
MyCkject (38, 25
MyOkbject (44, 13

new Enn(myCkhiects);
(MyOkject myChiject :

System.cut.println (myCkject)

-

-

-

-

-

-

-

-

-

...
[F0 VI S T S Ty i T S I 3
-

ArrayList<>():

-
-

- - - - - -
- - - - - -

-
-

[ e o S o TR e Y i Y oy e
-

[ T o T 3 B e ) oS Y WU Y R 8
-

-
-

nn.myChijects) {

"accpte")};
"HoMaccpte™) ) »
"accpte™) )
laccpte™) )
"HoMNaccpte™) ) :
"HoNaccpté™) ) ;
"accpte™)):
"accpte™)) s
cpte™) )

"HoMaccpté&™) ) :

- Pour normaliser notre data on a applique :

La normalisation de x est :

- Dans notre programme java on a calculé de normalisation avec le code suivant :
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MyCbiect normeObject (MyChiect myChjectl) {
myObjectl.age = (myObjectl.age - smallsetlge) / (biggestloe - smallsetlos);
myCbjectl.nbr outils = (myObjectl.nbr outils - smallestnbr) / (biggestnbr - smallestnbr);

myDbjectl.experience = (myObjectl.experience - smallestexpr) / (biggestexpr - smallestexpr);

return myCbjectl;

void normalizeData() {
for (int i = 0; i < myObjects.size(); i+4) {
myObiects.set (1, normelbject (myObiscts.get(i)));

- Le résultat aprés la normalisation

J'.IJ'. I I I I T I I S I I I S I RIS III I ITISIIIIIEIY

le tableau aprés la normalization

A b b b bk

Hylbject{age=0.5, wilaya=40, nbr_outils=0.8333333333333334, sexe=femme, experience=0.0, myClass=lNolaccpté]} 2.04207478591408007
MyObject{age=0.08333333333333333, wilaya=40, nbr_outils=0.5, sexe=femme, experience=0.4, myClass=accpté} 1.7€432621733783441
Hylbject{age=0.2516€ECEEEEEEEET, wilaya=h, nbr_outils=0.0, sexe=hommme, experience=l.0, myClass=accpté} 1.33453762835€003
HyObject{age=1.0, wilaya=13, nbr_outils=0.f€CEEEcEEEEeecee, sexe=femme, experience=0.2, myClass=Nolaccpté] 2.034321024351835
Hylbject{age=0.54166E6E6EEEEEEE, wilaya=25, nbr_outils=0.0, sexe=femme, experience=0.4, myClass=Nolaccpté} 1.71533835€8311¢€¢
Hylbject{age=0.41¢66EEE6EEE6EET, wilaya=l, nbr_outils=0.3333333333333334, sexe=hommme, experience=0.3, myClass=NolNaccpté} 1.22433333333333%
Mylbject{age=0.0, wilaya=13, nbr_outils=0.l6¢EEEEEEEEEEEEEE, sene=femme, experience=0.¢, myClass=accpté]} 1.7567328441853374
Hylbject{age=0.75, wilaya=15, nbr outils=l.0, sexe=hommme, experience=0.0, myClass=loNaccpté]} 1.577813534€08772¢€
HyObject{age=0.20833333333333334, wilaya=23, nbr_outils=0.3333333333333333, sexe=hommme, experience=0.Z, myClass=lNolaccpté] 1.£4853€3402517
Hylbject{age=0.0, wilays=3, nbr_outils=0.lE€€EEEEEEEEEEEEE, sexe=hommme, experience=0.4, myClass=accpté} 1.5€4027031593611¢6

LR Ty

3.3.2. Calcule de la distance

- Le calcule de distance sachant qu’on utiliser la distance Euclidienne :

Distance= / (x1 — x2)? + (v1 — y2)°
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public double distance (MyChbject o, int coef) {
double distance = 0;
if (coef == 1) {
distance += Math.abs(age - 0.ag2);
if (o.wilaya = wilaya) {
distance += 0;
} else {

distance += 1;

distance += Math.abs(nbr outils - o.nbr outils);
distance += Math.abs(sexe - o0.32xe);
distance += Math.abs(experience - o,experience);
} else |
distance += Math.pow(age - o0.age, coef);
if (o.wilaya = wilaya) {
distance += 0;
} else {
distance += 1;

distance += Math.pow(nbr outils - o.nbr outils, coef);
distance += Math.pow(3exe - 0.32xe2, coef);
distance += Math.pow(experisnce - o,experience, coef);
distance = Math.pow(distance, 1.0 / coef);
return distance;
- L’appel de la distance dans la classe « KNN.java »

vold setDistances (MyChject myChiject, int coef) {

données = new HashMap<>{):
for (int 1 = 0; i1 < myChjects.size(); i++) {
MyObject myCbhbjectl = mylhijects.get (i) :
double distance = myChject.distance (myCkbjectl, coef);
données.put (myObjectl, distance):
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3.3.3. Trier les distances dans ’ordre croissant '

- Le code suivant faire le tri :

[ void sort{) {
Map<MyObject, Double> sorted = données.entrySet().
stream() .

sorted (Map.Entry. comparingByValue()) .
collect (Collectors. toMap (Map.Entry: :getKey, Map.Entry::getValue, (el, e2)
-» el, LinkedHashMap::new));

données = sorted;

- Le résultat de trie de data selon la distance dans ’ordre croissant :

A. En cas (4ge=40, wilaya=40, nombre d’outil informatique= 0, sexe= femme (0), expérience=0)

Ehkkk bbbk bbbk bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbbk bbb kbbb bbb bbb bbb bb bbb bbb bbb bbb bbb bbddd

la distance de chague employer dans 1'ordre croissant

LR R S

MyObject{age=0.5, wilaya=40, nbr_outils=0.8333333333333334, sexe=femme, experience=0.0, myClass=lNolaccpté} 0.8875274€78557508
HyObject{age=0.08333333333333333, wilaye=40, nbr_outils=0.5, seme=femme, experience=0.4, myClass=accpté} 0.38€15414€1€5801
Mylbject{ag

e=0.541€666€€6EE6EEE, wilaya=25, nbr_outils=0.0, sexe=femme, experience=0.4, myClass=Nolaccpté} 1.11532€73838€73%8

{
{
{
HyObject{age=l.0, wilaya=13, nbr_outils=0.f€EcEtEEEEEEEEee, sexe=femme, experience=0.l, myClass=lolNaccpté} 1.2257244457131143
MyObject{age=0.0, wilaya=l13, nbr_outils=0.1£¢¢6EEEEEEEEEERE, sene=ferme, experience=0.€, myClass=accpté} 1.4425507214808508
MyObject{age=0.20833333333333334, wilaye=13, nbr_outils=0.3333333333333333, sexe=hommme, experience=0.2, myClass=NoNaccpté] 1.594282318503
{age=0.0, wilaya=5, nbr outils=0.l6GEGEEEEEEEEEEEE
{
{

MyObject{age=0.0, wilaya=s, nbr_outils=(.l6€66EEE6EEEEEEE, sexe=homme, experience=0.4, myClass=accpte} 1.€377108770398732

HyObject{age=0.73, wilaya=l3, nbr outils=l.(, sexe=hommme, experience=0.0, myClass=lolNaccpté} 1.7340543372137343
HyCbject{age=0.291¢6cEE€eEEEEET, wilaya=h, nbr_outils=0.0, sexe=hommme, experience=1.0, myClass=accpté] 1.8147734783€5213%
MyObject{age=0.416¢666EEE6EEEET, wilaya=], nbr_outils=0.3333333333333334, sewe=hommme, experience=0.3, myClass=loNaccpte} 1.87298035373502

LR R S

B. En cas (4ge=21, wilaya=25, nombres d’outils informatique= 7, sexe=homme(1), expérience=5)

R R E R
la distance de chaque employer dans 1'ordre croissant
R R E R

Hylbject {age=0.41€6EEE6EEEEEEET, wilaya=], nbr_outils=0.8333333333333334, sexe=hommme, experience=(.f, myClass=Nollaccpte} 1.22439333935353
Hylbject{age=0.2316€EE6EEEEEEET, wilaya=s, nbr_outils=0.0, sexe=hommme, experience=l.0, myClass=accpté} 1.334537628336003
HyObject{age=0.0, wilays=5, nbr_outils=0.16€E€EEEEEEEEEEEE, sexe=hommme, experience=0.4, myClass=accpté} 1.5640270315%3611¢
Hylbject{age=0.75, wilaya=15, nbr_outils=l.0, sexe=hommme, experience=0.0, myClass=Nolaccpté} 1.57781334803773¢
Hybject{age=0.2083333333333333¢, wilaya=I3, nbr_outils=0.3333333333333333, sexe=hommme, experience=(.l, myClass=Wollaccpté} 1.648563402517
Hylbject{age=(.5416€6666E6EEEEE, wilaya=2s, nbr outils=0.0, sexe=femme, experience=(.4, myClass=lollaccpté} 1.7153333363311¢6¢
HyObject{age=0.0, wilays=13, nbr_outils=0.1EE€EEEEEEEEEEEEE, sexe=femme, experience=0.¢, myClass=accpté)} 1.75€7528441839874
Hybject{age=0.08333333333333333, wilaya=40, nbr_outils=0.%, sexe=femme, experience=0.4, myClass=accpté} 1.7643262793783441
(1747851408007
yObject{age=l.0, wilaya=13, nbr_outils=]. ¢fe€eEeceeeeeeee, sene=femme, experiesnce=0.2, myClass=Nollaccpté} 2.0343210243518%3

s R N R S S R F F N E S R E E

7

MyObject{age=0.5, wilaya=40, nbr_outils=0.8333333333333334, sexe=femme, experience=0.0, myClass=Nollaccpté} 2.042
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3.3.4. Les K plus proche voisins

- Dans ce cas k=3

String myClass = knn.getNclosestlhject(3);
System.out.println("K plus proche voisins..........; are "};

= r

- Remplir la liste qui contient les K plus proche objets :

NnearsestObj

Lo A

ects.add (mylbject) ;
count++;

- L’affichage de 3 plus proches (les trois premiers éléments apres le trier de data selon les distances)

A. En cas (age=40, wilaya=40, nombre d’outil informatique= 0, sexe= femme (0), expérience=0)

E plus proche woisins.......... ; sont
MyObject{age=0.5, wilaya=40, nbr_outils=0.8333333333333334, sexe=, experience=0.0, myClass=lolaccpté}
MyObject{age=0.08333333333333333, wilaya=40, nbr outils=0.5, sexe=, experience=0.4, myClass=accptél
HyObject{age=0.541666EEEEEEEEEE, wilaya=25, nbr_outils=0.0, sexe=, emperience=0.4, myClass=lloNaccptél

kkkdbd bbb bbbk bbb bbb bbb bbbbbbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb b bbb bbb bbb bbbt bbb bbbk

B. En cas (&ge=21, wilaya=25, nombres d’outils informatique= 7, sexe=homme(1), expérience=5)

R N R R R R R R R R N R N R R R A R R AN RN R Y]

K plus proche woisins.......... ; sont
R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R AR R R AR R RN RN

MyObiect{age=0.41666EERREEEEEET, wilapa=l, nbr outils=0.B333333333333334, sexe=hommme, experience=).B, mpClass=Nollaccpté)

T

MyObject{age=0.13L66EEREEEEEEET, wilapa=s, nbr outils=.l, sexe=hommme, experience=l.0, myTlass=accpté]

mame

MyObject{zqe=0.0, wilays=s, nbr outils=.1GEEEEEEREEEEees, sexe=honme, experience=).d, mpClass=accpté]

3.3.5. La classe majoritaire

-Pour prédire la classe majoritaire apres le trie et le choix de K a partir de pseudo code

suivants :
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pubklic String getNcoclosestObject (int max) {

HnearsestlObjects = new Arraylist<> () ;
=sort ()

int count = 0;

List«<String> close = new ArravylList

T

[z
es.keySet (1)) {

<
for [(MyObhiject myChiject : this.donné
if (count >= max) {

break:

- Récupére la classe majoritaire :

String mostCcc = close.stream()
.reduce (BinaryOperator.maxBy((ol, o2} -> Collections.freguency(close, ol)
- Collections. frequency(close, o2))).orElse (null);
return mostlcc;

- Laclasse s’affiche de forme suivant :

@0verride
] public String toString() {

String sexeQfPerson = (sexe = 1) ? "hommme" : "femme";
String str = "MyCbject{" + "age=" + age + ", wilaya=" + wilaya +
", nbr outils=" + nbr outils + ", sexe=" + gexeQfPerson + ", experience=" + experience;

if (myClass !'= null) {
str += ", myClass=" + myClass;

str += 'Y

return str;

- L’affichage d’une classe majoritaire d’apres les données suivants (age=40, wilaya=40, nombre
d’outils informatique =0, sexe= femme (0), expérience=0)

- On asaisir les données comme ce suit :
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i
new Chject

i
Zge

40

Wilawyva

40

Hombre 4des outils informatigue

i

Sexe (1 for males otherwise femmales )

i

Experience

1

i

La classe de ’employé suivant est :

bhbbbdbbdb bbb bbb bbb bbbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb btk

class of new ohiject

R N NS SRS E R

class of new object Mylbject{age=40.0, wilaya=40, nbr outils=l.0, sexe=femme, experience=0.0} is Nolaccpte

- L’affichage d’une classe majoritaire d’aprés les données suivants (dge=21, wilaya=25, nombre
d’outils informatique = 7, sexe= homme (1), expérience=>5)

- On a saisir les données comme ce suit :

B

new Object

I T I B I I b o e
Rge

21

Wilaya

25

Hombre des outils informatigue

7

Sexe (1l for males et 0 for femmales )
1

Experience

=

R
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- Laclasse de ’employé suivant est :

Ekkk kbbb bbb bbb bbb bbb kbbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb kbbb bbb bbb bbb bbb bbbt bdd

class of new object
Ekkk kbbb bbb bbb bbb bbb kbbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb kbbb bbb bbb bbb bbb bbbt bdd

class of new object MyObject{age=21.0, wilaya=23, nbr_outils=5.0, sexe=hommme, experience=7.0} is accpté
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CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté le volet technique de notre application. Nous avons
défini les environnements matériels et logiciel utilisés pour réaliser notre plate-forme ainsi que
I’application développée en termes de conception et d’implémentation I’algorithme KINN.

Nous avons illustré par quelques pages le code de la plate-forme de télé recrutement.
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CONCLUSION GENERALE

L'algorithme Nearest Neighbor est un algorithme d'apprentissage supervisé qui classe les
nouveaux cas en fonction des voisins les plus proches
Dans notre application nous déterminons le nombre de voisins K et calculons les distances, a partir
desquelles nous pouvons savoir si le nouveau travailleur est qualifié pour travailler ou non Comme
nous l'avons vu dans I'application, I'algorithme de KNN est facile, simple et plus efficace pour les
données méga Mais le résultat n'est pas nécessairement correct 100%, car I'employée peut étre
accepté au lieu d'étre rejeté, ou vice versa. Comme tous les algorithmes de classification de KNN a
des inconvénients, dont I'un est que plus le nombre de voisins est grand, plus le résultat est
différent, et aussi ce dernier consomme une tres grande quantité de mémoire, et c'est pourquoi
d'autres algorithmes sont apparus qui dépendent de la classification pour éviter les erreurs de KNN
comme K-means et I'arbre de décision... etc.

En guise de perspectives pour notre travail, nous proposons les orientations suivantes :
Intégrer cette application a un site web de tel recrutement.
Intégrer a la plate-forme de nouvelles méthodes d’apprentissage et mettre en ceuvre les outils

nécessaires a leur comparaison.
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