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Abstract: Ce travail porte sur la modélisation et I’optimisation de Bassamod, un modéle hybride d’apprentissage
automatique appliqué a des données épidémiologiques. Il part du constat que les classificateurs individuels présentent
certaines limites lorsqu’ils sont confrontés a des données complexes, bruitées, hétérogénes et non linéaires. La recherche
vise donc a concevoir un modele capable d’améliorer la précision, la robustesse et la capacité de généralisation des
prédictions.

L’hypothése principale stipule que la combinaison hiérarchique et dynamique de plusieurs classificateurs complémentaires
permet d’améliorer les performances globales. Le modéle repose sur une architecture série-paralléle-série. La premiére
couche utilise un arbre de décision afin d’orienter et de structurer les données. La deuxiéme couche met en paralléle plusieurs
classificateurs hétérogenes : la régression logistique, les K plus proches voisins (KNN), la forét aléatoire (Random Forest)
et le Gradient Boosting. La troisiéme couche repose sur une fusion adaptative assurée par un méta-classificateur fondé sur
le Gradient Boosting.

Cette structure permet d’exploiter la diversité, la complémentarité et 1’adaptabilité des différents modeles. Sur le plan
théorique, Bassamod s’inspire des approches de bagging, de boosting et de stacking, tout en les enrichissant par une
orientation initiale des données. Son objectif est de réduire le biais, la variance ainsi que les erreurs de classification.

L’implémentation a été réalisée en Python, a I’aide d’outils tels que Pandas, NumPy et Scikit-learn. Les données ont été
prétraitées, normalisées, puis divisées en ensembles d’entrainement et de test. Les résultats montrent que le KNN atteint une
précision de 89,4 %, tandis que 1’arbre de décision et la forét aléatoire atteignent une précision de 100 % sur les données
évaluées. Le modéle hybride Bassamod obtient une précision de 1,00, ainsi qu’une précision (precision), un rappel (recall)
et un score F1 également égaux a 1,00. Les 337 observations de la classe O et les 163 observations de la classe 1 ont toutes
été correctement classifiées. Une nouvelle observation a également été correctement prédite, confirmant ainsi la capacité
opérationnelle du modéle.

Ces résultats valident les hypothéses initiales et démontrent ’intérét d’une combinaison intelligente de plusieurs
classificateurs. Toutefois, une performance parfaite doit étre interprétée avec prudence, car elle peut étre révélatrice d’un
surapprentissage (overfitting).

En conclusion, Bassamod apparait comme une solution innovante, robuste et prometteuse pour 1’analyse prédictive des
données épidémiologiques.
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Introduction

Au cours des dernieres décennies, le développement des technologies numériques, de la science
des données et de I’intelligence artificielle a profondément transformé les méthodes d’analyse et de prise de
décision dans de nombreux domaines scientifiques. Parmi ces domaines, 1’épidémiologie occupe une place
particulierement importante, dans la mesure ou elle vise a étudier la fréquence, la distribution et les déterminants
des phénomeénes de santé au sein des populations. Dans un contexte marqué par 1’augmentation des maladies
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émergentes, la nécessité d’une surveillance sanitaire continue et la production croissante de données médicales,
cliniques, démographiques et environnementales, la maitrise de ces informations devient un enjeu scientifique et
stratégique majeur.

Toutefois, I’exploitation efficace des données épidémiologiques demeure une problématique
complexe. En effet, ces données présentent généralement plusieurs caractéristiques qui compliquent leur traitement
: hétérogénéité des variables, présence de bruit, déséquilibre entre classes, relations non linéaires, dépendances
multiples et évolution temporelle. Dans de telles conditions, les approches classiques d’analyse statistique et méme
certains algorithmes d’apprentissage automatique utilisés isolément montrent souvent des limites en termes de
précision, de robustesse et de capacité de généralisation. Or, dans le domaine de la santé, ou la qualité des
prédictions peut avoir des conséquences importantes sur la prévention, le diagnostic et I’orientation des politiques
sanitaires, I’amélioration des performances des modéeles de classification constitue une exigence fondamentale.

C’est dans cette perspective que s’inscrit la présente recherche intitulée : « Modélisation et
Optimisation d’un Modéle Hybride d’Apprentissage Automatique basé sur la Combinaison des Classifieurs via
Bassamod : Application & I’Analyse des Données Epidémiologiques ». Ce travail part du principe qu’aucun
classifieur pris isolément ne peut garantir, & lui seul, une performance optimale dans tous les contextes de données
complexes. Certains modéles sont performants dans la capture de relations linéaires, d’autres excellent dans la
prise en compte de structures non linéaires, tandis que d’autres encore se distinguent par leur robustesse ou leur
capacité d’adaptation. Dés lors, il devient pertinent d’envisager une approche de combinaison de classifieurs, afin
d’exploiter leur complémentarité et d’aboutir a une décision plus fiable, plus stable et plus performante.

La problématique centrale de cette étude peut ainsi étre formulée de la maniere suivante :
comment concevoir un modéle hybride d’apprentissage automatique capable d’optimiser les performances de
classification et d’améliorer la précision, la robustesse ainsi que la capacité de généralisation des systémes
appliqués aux données épidémiologiques ? Cette interrogation constitue le point de départ de notre réflexion. Elle
traduit la volonté de dépasser les insuffisances des méthodes classiques de classification en proposant une
architecture plus structurée, plus souple et mieux adaptée a la complexité des données sanitaires.

Pour répondre a cette question, nous avons formulé I’hypothése selon laquelle la combinaison
hiérarchique et dynamique de plusieurs classifieurs complémentaires, intégrés dans une architecture hybride multi-
niveaux, permettrait d’améliorer significativement la performance prédictive d’un systéme d’apprentissage
automatique. Plus spécifiquement, nous considérons que I’organisation série—paralléle—série, associée a une fusion
adaptative des prédictions, favoriserait une meilleure exploitation des informations issues des différents modeéles,
tout en réduisant les erreurs liées au compromis biais—variance. Cette hypothése repose sur I’idée que la diversité,
la complémentarité et 1’adaptativité constituent des leviers majeurs d’optimisation dans les systémes
d’apprentissage automatique.

L’objectif général de cette recherche est de concevoir, formaliser, implémenter et optimiser un
modele hybride de combinaison de classifieurs, dénommé Bassamod, en vue de son application a I’analyse des
données épidémiologiques. De maniére spécifique, il s’agit de présenter la motivation du modeéle, d’en proposer
une définition conceptuelle, formelle et mathématique, d’en décrire 1’architecture fonctionnelle, d’en établir la
modélisation théorique et algorithmique, puis d’en évaluer expérimentalement les performances a travers des
indicateurs de classification appropriés.

L’originalité de cette recherche réside dans la proposition d’une architecture hybride de
combinaison de classifieurs fondée sur trois niveaux complémentaires. Le premier niveau assure une orientation
initiale des données a 1’aide d’un arbre de décision, afin de structurer le probléme de classification. Le deuxieéme
niveau met en ceuvre plusieurs classifieurs hétérogénes en paralléle, notamment la régression logistique, le KNN,
la forét aléatoire et le Gradient Boosting, dans le but de capter différentes formes de relations présentes dans les
données. Enfin, le troisieme niveau repose sur un méta-classifieur adaptatif chargé d’assurer la fusion optimisée
des prédictions produites par les modéles de base. Cette organisation confére au modéle Bassamod une dimension
innovante, a la croisée du stacking, du boosting et de I’apprentissage adaptatif.

Sur le plan scientifique, cette étude présente un triple intérét. D’abord, elle contribue a
I’enrichissement théorique des approches hybrides en apprentissage automatique, en proposant une nouvelle
structure de combinaison des classifieurs. Ensuite, elle apporte une contribution méthodologique, en mettant en
évidence une stratégie de fusion hiérarchique et adaptative mieux adaptée aux données complexes. Enfin, elle revét
un intérét pratique important, en montrant comment les techniques modernes d’intelligence artificielle peuvent
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étre mobilisées pour renforcer I’analyse prédictive dans le domaine épidémiologique, avec des perspectives en
matiére d’aide a la décision et de surveillance sanitaire.

La démarche méthodologique adoptée dans ce travail repose & la fois sur une approche théorique
et expérimentale. Elle mobilise les fondements de I’apprentissage automatique, de la théorie des ensembles de
classifieurs, du méta-apprentissage et de I’optimisation des systémes prédictifs. L’implémentation pratique du
modéle a I’aide d’outils tels que Python, Pandas, NumPy et Scikit-learn permet de confronter les hypothéses
théoriques a des résultats concrets, afin d’apprécier la pertinence réelle du modéle propose.

En définitive, ce travail entend démontrer que I’amélioration de la performance d’un systéme de
classification ne dépend pas uniquement de la qualité d’un algorithme isolé, mais de la capacité a organiser,
articuler et fusionner intelligemment plusieurs modéles complémentaires au sein d’une architecture cohérente. A
travers Bassamod, notre ambition est de proposer une solution robuste, flexible et performante, susceptible
d’ouvrir de nouvelles perspectives dans 1’exploitation de D’intelligence artificielle appliquée aux données
épidémiologiques.

CHAPITRE | : MODELISATION DU MODELE BASSAMOD

Malgré les avancées significatives de ces approches, certaines limites subsistent, notamment en
termes de performance, de robustesse et d’adaptabilité face a des données complexes telles que les données
épidémiologiques, souvent caractérisées par le bruit, le déséquilibre et la non-linéarité. Ces insuffisances justifient
la nécessité de proposer des modéles plus performants, capables d’exploiter efficacement la complémentarité des
classifieurs.

C’est dans ce contexte que s’inscrit notre contribution, a travers la proposition d’un modeéle
hybride de combinaison de classifieurs, dénommé BassaMode. Ce modele vise a améliorer la qualité de la
classification en s’appuyant sur une architecture multi-niveaux intégrant plusieurs classifieurs et une stratégie de
fusion optimisée.

L’objectif de cette section est donc de présenter la modélisation du modéle BassaMode. A cet
effet, nous décrirons successivement la motivation du modele, sa définition formelle, son architecture, sa
modélisation mathématique, ainsi que son algorithme de fonctionnement. Une attention particuliére sera également
accordée aux mécanismes d’optimisation intégrés afin d’améliorer les performances globales du systéme.
Sectionl : Nouvelles Approche de Combinaison de Classifieurs

Le développement du modeéle BassaMode s’inscrit dans la volonté d’améliorer les performances
des systémes d’apprentissage automatique, notamment dans des contextes complexes tels que 1’analyse des
données épidémiologiques. Malgré les progres réalisés dans le domaine de la classification, plusieurs limites
persistent et justifient la nécessité de proposer une nouvelle approche.

1. Limites des classifieurs individuels : Les classifieurs traditionnels tels que la régression logistique, les arbres
de décision, les machines a vecteurs de support (SVM) ou encore les méthodes basées sur les plus proches voisins
(KNN), présentent des performances variables selon la nature des données.
Cependant, aucun classifieur ne peut, a lui seul, garantir une performance optimale dans tous les
contextes. En particulier :
- certains modeles sont sensibles au bruit ;
- d’autres présentent un fort biais ou une forte variance ;
- certains échouent a capturer des relations complexes non linéaires.

Cette limitation constitue un premier facteur motivant la combinaison de plusieurs classifieurs.
2. Complexité des données épidémiologiques : Les données épidémiologiques posseédent des caractéristiques
spécifiques :

- présence de bruit et d’incertitude ;

- déséquilibre entre classes (cas rares vs fréquents) ;

- hétérogénéité des variables (cliniques, démographiques, environnementales) ;
- évolution dynamique dans le temps.

Ces propriétés rendent difficile 1’utilisation efficace d’un modéle unique. Il devient donc
nécessaire de concevoir des modeles capables de s’adapter a cette complexite.

3. Limites des méthodes classiques de combinaison : Les techniques existantes telles que : le bagging, le boosting
et le stacking. Ont permis d’améliorer les performances des systémes de classification.

Toutefois, elles présentent encore certaines limites :

- manque de flexibilité dans certaines architectures ;
- absence d’adaptation dynamique aux données ;
- difficulté a exploiter pleinement la complémentarité entre classifieurs ;
- performances variables selon les contextes d’application.
Ces insuffisances ouvrent la voie a de nouvelles approches hybrides.

http://www.revue-irs.com 8257



Revue Internationale de la Recherche Scientifique (Revue-IRS) - ISSN : 2958-8413
|

4. Besoin d’un modéle hybride optimisé
Face a ces limites, il apparait nécessaire de concevoir un modéle capable de :
- combiner efficacement plusieurs classifieurs;
- exploiter leurs complémentarités ;
- améliorer la robustesse du systeme ;
- réduire les erreurs de classification ;
- s’adapter aux données complexes.
5. Proposition du modele BassaMode
C’est dans ce contexte que nous proposons le modéle BassaMode, un modéle hybride de
combinaison de classifieurs basé sur :
- une architecture multi-niveaux ;
- une organisation série—paralléle—série ;
- une stratégie de fusion optimisée ;
- un mécanisme d’amélioration des performances.
Le modele BassaMode vise a :
- améliorer la précision de classification ; renforcer la stabilité des prédictions ;
- réduire I’impact du bruit ;
- offrir une meilleure capacité de généralisation.
6. Positionnement du modele Bassamod : Le modéle BassaMode se positionne comme :
- une extension des méthodes d’ensemble existantes ; une approche hybride innovante ;
- une solution adaptée aux données épidémiologiques.
Il constitue ainsi une contribution a la fois :
- théorique (nouvelle architecture), méthodologique (nouvelle stratégie de combinaison), et
- appliguée a la santé publique.

La motivation du modele BassaMode repose sur la nécessité de dépasser les limites des
classifieurs individuels et des méthodes classiques de combinaison, en proposant une approche hybride optimisée
capable de traiter efficacement des données complexes telles que les données épidémiologiques.

1.1.2. Définition
1. Définition conceptuelle
Le modele BassaMode est un modéle hybride de combinaison de classifieurs congcu pour améliorer les
performances des systémes d’apprentissage automatique. Il repose sur 1’intégration de plusieurs classifieurs
hétérogénes organisés selon une architecture multi-niveaux, combinés a 1’aide d’une fonction de fusion optimisée.
2. Définition mathématique
Soit :

- XCERY: I’espace des caractéristiques (features),

- Y :I’ensemble des classes,

- D={(Xi,yi)}l.:1 : I’ensemble de données d’apprentissage,

- :X>Y,j=1, 2,...k : un ensemble de k classifieurs de base,

- Wje R :le poids associé & chaque classifieur,

- F:une fonction de combinaison (fusion).
3. Définition formelle
Le modéle BassaMode est une fonction composée définie par : BassaMode (X)=F(wafi(X), wafa(x), ..., wkfk(X))
ou:

- fj(x) : représente la sortie du classifieur j,

- wj : pondére I’importance de chaque classifieur,

- Festune fonction de décision (vote, moyenne, ou méta-classifieur).
3. Cas probabiliste (plus avancé)
Si les classifieurs produisent des probabilités : fj(x)=P;(yIx) ; Alors le modéle devient : BassaMode(x)=argmaxyey
Z7=1 wjPj(y | x) , Cela correspond & une fusion pondérée probabiliste.
4. Intégration du méta-classifieur (Stacking) : Dans le cas d’un modéle plus avancé (stacking), on définit :
Z(X)=(f1(x),f2(x),...,fc(x)) et : BassaMode(x)=g(Z(x))
ol : g est un méta-classifieur (ex : régression logistique, XGBoost).
5. Définition fonctionnelle globale : Le modéle BassaMode peut étre vu comme une composition de fonctions :
BassaMode=goFo(f1,f2,...,fk)
6. Interprétation : Cette définition signifie que :

- chaque classifieur apprend une représentation des données ;

- leurs sorties sont combinées ;

- une décision finale est produite de maniére optimisee.
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7. Propriétés du modéle
Le modele BassaMode posséde les propriétés suivantes :

- Modularité : ajout ou suppression de classifieurs possible ;

- Robustesse : réduction de I’impact du bruit ;

- Adaptabilité : ajustement des poids et du méta-modele ;

- Généralisation : meilleure performance sur données inconnues.
Ainsi, le modele BassaMode se définit formellement comme une fonction de combinaison pondérée ou apprise de
plusieurs classifieurs, visant a produire une prédiction plus fiable et plus précise que celle obtenue par un classifieur
unique.
1.1.3. Architecture du Modéle Bassamod

Le modele BassaMode repose sur une architecture hybride en trois couches, combinant une

phase d’orientation, une phase d’apprentissage paralléle et une phase de fusion adaptative.
Cette organisation permet d’exploiter efficacement la complémentarité des classifieurs tout en optimisant la
décision finale.
1. Premiere couche : Orientation initiale par arbre de décision
La premiére couche du modéele est constituée d’un arbre de décision.

Roéle :
- effectuer une segmentation initiale des données ;
- orienter les observations vers des régions décisionnelles pertinentes ;
- simplifier la structure du probléme.

Intérét :
- réduction de la complexité ;
- meilleure séparation des classes ;
- amélioration des performances des classifieurs en aval.
Cette étape joue un role de filtrage intelligent des données.
2. Deuxieme couche : Classifieurs hétérogenes en paralléle
La deuxiéme couche repose sur un ensemble de classifieurs fonctionnant en paralléle :
- Régression Logistique
- K-Nearest Neighbors (KNN)
Random Forest
Gradient Boosting
Réle : exploiter différentes représentations des données ; capturer des relations linéaires et non linéaires ;
- produire des prédictions diversifiées.
Spécificité de chaque classifieur:
e Régression Logistique : modélisation linéaire, interprétable
o KNN : apprentissage basé sur la proximité
e Random Forest : robustesse et réduction de variance
e Gradient Boosting : correction des erreurs et forte performance
Cette diversité garantit une complémentarité informationnelle.
3. Troisieme couche : Fusion adaptative (ADE)
La troisiéme couche correspond a un méta-classifieur de fusion adaptative (ADE) basé sur Gradient Boosting.
Role : combiner les sorties des classifieurs de base ; apprendre dynamiquement les meilleures combinaisons ;
- corriger les erreurs des modéles précédents.
Principe :
- les prédictions des classifieurs deviennent les entrées du méta-modeéle ;
- le Gradient Boosting ajuste les poids de maniére itérative ;
- la décision finale est optimisée.
Cette étape constitue le ceeur de I’optimisation du modéele.
111.1.4.1. Représentation fonctionnelle

v

| Random Forest
Robustesse

J e—

Gradient Boosting

(Fusion ADE)

Prédiction

Figure 1.1.1.2. Bassamod fonctionnel

Architecture compléte du modéle FDHM-ADE

http://www.revue-irs.com 8259



Revue Internationale de la Recherche Scientifique (Revue-IRS) - ISSN : 2958-8413
|

1.1.4.2. Avantages de ’architecture

- meilleure précision globale

- réduction des erreurs individuelles

- robustesse face au bruit

- meilleure généralisation

- adaptation aux données épidémiologiques
1.1.4.3. Originalité du modele Bassamod
Notre architecture est originale car elle :

- introduit une phase d’orientation (arbre de décision) avant la combinaison

- combine plusieurs classifieurs hétérogenes ;

- utilise une fusion adaptative basée sur Gradient Boosting (ADE) ;

- propose une structure série—paralléle—série optimisée.

L’architecture du modé¢le BassaMode repose sur une combinaison structurée de techniques
d’apprentissage automatique permettant d’améliorer significativement la qualité de la classification. L’intégration
d’une phase d’orientation, suivie d’un apprentissage paralléle et d une fusion adaptative, constitue une approche
innovante adaptée aux données complexes
Section 2. Analyse comparative de trois approches

Les trois méthodes relévent des techniques d’apprentissage en ensemble, mais elles difféerent
fortement dans leur logique.

Selon le mode de construction

1. Bagging : construction paralléle de modeles homogenes ;

2. Boosting : construction séquentielle, chaque modéle corrigeant le précédent ;

3. Stacking : construction paralléle de modeéles souvent hétérogenes, suivie d’un méta-apprentissage.
Fusion Générale: H(x)=®(h1(x),hz2(x),...,hn(X)) , o ® est une fonction de fusion : Moyenne; vote majoritaire;
ponderation; et méta-apprentissage

12 Obijectif principal

- Bagging : réduire la variance ;

- Boosting : réduire le biais et améliorer la précision ;

- Stacking : apprendre une combinaison optimale de plusieurs prédictions.

1.3 Type de diversités

- Bagging : diversité créée par les échantillons bootstrap ;

- Boosting : diversité créée par la focalisation successive sur les erreurs ;

- Stacking : diversité créée par I’usage de modéles différents.

C’est — a- dire selon les Diversité des classifieurs : Diversity=1—Corr(hi,h;)

1.4 Fusion

- Bagging : vote ou moyenne simple ;

- Boosting : somme pondérée séquentielle ;

- Stacking : méta-classifieur.

D’aprés la Pondération adaptative : H(x)= Y.~ , wi(x) - hi(x) , On constate que dans notre modéle Bassamod,
les poids sont dynamiques
Comportement Global (BIAS-VARIANCE)

Erreuroale =Bias2+Variance+BruitErreur

e Bagging — | Variance

e Boosting — | Bias

e Stacking — équilibre global
Analyse critique de la comparaison: L’analyse comparative montre que le Bagging est particuliérement utile
lorsque le modéle de base est instable et que la priorité est la réduction de la variance. Le Boosting, quant a lui, est
plus adapté lorsque 1’on cherche a corriger progressivement les erreurs et a construire un modele trés performant,
bien qu’il puisse étre sensible au bruit. Le Stacking apparait comme une approche plus souple et plus riche, dans
la mesure ou il combine plusieurs modéles différents a travers un méta-classifieur.

Cependant, aucune de ces méthodes ne répond parfaitement a toutes les exigences des données
épidémiologiques complexes. Le Bagging reste souvent trop homogéne. Le Boosting est puissant, mais sa logique
séquentielle ne permet pas toujours d’exploiter pleinement des expertises multiples. Le Stacking est plus avancé,
mais il ne prévoit pas nécessairement une orientation initiale structurée des données avant la phase de combinaison.
C’est précisément dans cet espace que s’inscrit le modéle BassaMode, qui peut étre vu comme une extension
structurée du Stacking, enrichie par :

- une premicre couche d’orientation par arbre de décision ;
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- une deuxieme couche de classifieurs hétérogenes en paralléle ;
- une troisieme couche de fusion adaptative fondée sur Gradient Boosting.
111.3.4 : Position du modéle BassaMode
Le modé¢le BassaMode ne se confond pas avec les approches classiques, méme s’il emprunte certains de leurs
principes.
e [l se distingue du Bagging parce qu’il ne repose pas sur des échantillons bootstrap ni sur une simple
agrégation homogene.
e IIsedistingue du Boosting parce qu’il n’organise pas ses classifieurs de base selon une chaine séquentielle
de correction.
e Il se rapproche du Stacking par I’'usage d’un méta-classifieur, mais il s’en différencie par I’ajout d’une
couche d’orientation initiale et par une fusion adaptative plus structurée.
Ainsi, BassaMode peut étre présenté comme une architecture hybride inspirée du stacking, enrichie par une phase
de guidage décisionnel et une fusion adaptative optimisée.
Section 3 : Construction du Modéle Bassamod
1 Principe général de la modélisation
Le modele BassaMode est modélisé comme une composition de fonctions d’apprentissage organisées en trois
niveaux :
1. Orientation des données (Arbre de décision)
2. Apprentissage parallele (classifieurs hétérogenes)
3. Fusion adaptative (méta-classifieur ADE)
Ainsi, le modele global est une fonction composée :
BassaMode=goHoT
ou:
- T: fonction d’orientation (arbre de décision) ;
- H:ensemble des classifieurs paralléles;
- g fonction de fusion adaptative (ADE)
1. Modélisation de la premiere couche : Orientation
Soit :
- X€ RYune observation;
- T(x) la fonction arbre de décision.
Alors : z=T(x)
L’arbre de décision transforme 1’espace initial en sous-espaces décisionnels.
2. Modélisation de la deuxiéme couche : Classifieurs paralléles
Soit un ensemble de classifieurs : H={f1,f,,f5,f4}
avec :
o f1: Régression logistique
e f;: KNN
o f3: Random Forest
o f,: Gradient Boosting
Chagque classifieur produit : yi=fi(z)
On obtient alors un vecteur de sortie : Y=(y1,Y2,Y3,Y4).
3. Modélisation de la troisiéme couche : Fusion adaptative (ADE)
G(x)=Y (h1(x),h2x),hzx),ha(x))
ou G est un modele Gradient Boosting (méta-classifieur)
Le méta-classifieur (Gradient Boosting) est défini comme : §=g(Y)
ou:

- g apprend & combiner les sorties des classifieurs ;
- Y est le vecteur des prédictions.
Forme explicite (Gradient Boosting)
Le modele peut étre écrit : g(Y)=YX_, M Ymhm(Y)
ou:
- hm: arbres faibles (weak learners);
- vym: poids appris;
- M: nombre d’itérations
4. Modele global du BassaMode
En combinant les trois niveaux : §=g(f1(T(x)),f2(T(x)),f3(T(x)),fa(T(x)))
Ou plus détaillé :
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Y(X)=XM_ym-gm(f1(T(x)), f2(T(x)), f3(T(x)), f4(T(x)) , C’est I’expression mathématique compléte du
modeéle.
5. Modélisation probabiliste (cas avance)
Si chaque classifieur fournit une probabilité : fi(x)=Pi(yIx)
alors : §=argmaxy g(P1(ylx),P2(ylx),...,Pa(yIX)).
6. Modélisation algorithmique du Bassamode
Entrée : Dataset D
1. Prétraiter les données
2. Appliquer I’arbre de décision : z=T(x)
3. Pour chaque classifieur fi :
o entrainer fi
o calculer yi=fi(z)
4. Construire le vecteur Y
5. Entrainer le méta-classifieur g
6. Produire la prédiction finale :y=g(Y)
Sortie : Classe prédite
7. Interprétation scientifique
Notre modele peut étre vu comme :
e une décomposition du probleme (arbre)
e une extraction multi-vues (classifieurs paralleles)
o une fusion intelligente (ADE)
8. Nature du modele
Le BassaMode est :
e un modele hybride
e un mode¢le d’ensemble avancé
e un stacking amélioré avec prétraitement structurel
e un modele optimisé pour données complexes
9. Contribution scientifique de la modélisation
Notre modélisation apporte :
e une nouvelle structure mathématique
e une intégration hiérarchique des classifieurs
e une fusion adaptative optimisée
e une meilleure formalisation des systemes hybrides
Bassamod = Bagging + Boosting + Stacking + Adaptativite’

Optimisation : minL(Y(X),y)
Robustesse : Y(X)=E[fi(x)]

La modélisation du modéle BassaMode met en évidence une architecture composée de fonctions
d’apprentissage successives permettant de transformer, analyser et combiner les données de maniére optimisée.
Cette approche constitue une amélioration des méthodes classiques de combinaison de classifieurs.

Théorie du Modéle BassaMode

La théorie de Bassamod repose sur une approche hybride d’apprentissage automatique fondée
sur la combinaison adaptative multi-niveaux de classifieurs hétérogénes, visant a minimiser simultanément le biais
et la variance tout en optimisant la performance prédictive globale.

Formulation Mathématique Globale
Le modele Bassamod est défini comme : H(x)=G(h1(x),h2(X),...,hn(X))
ou sous forme pondérée adaptative : H(x)= .1, wi(x) - hi(x)
ou:
- hi(x)= classifieurs de base (LR, KNN, RF, GB) ;
- wi(X) = poids adaptatifs dépendant des données ;
- G = méta-classifieur (fusion intelligente).
Principe Fondamental
Bassamod repose sur 3 idées clés :
1. Diversité des modéles : hi#hj
2. Complémentarité : H(x)>hi(x)
3. Adaptativité : wi=f(x, performance;)
Structure Théorique
Bassamod suit une architecture :Série—Paralléle—Série
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e  Série 1 : orientation (arbre de décision)
e Paralléle : classifieurs hétérogénes
e  Série 2 : fusion adaptative (ADE)
Objectif Théorique : Min £(H(x),y)
avec : Erreur = Bias? + Variance + Bruit
Bassamod cherche : |Bias+| Variance
Bassamod est une théorie d’optimisation de 1’apprentissage par fusion adaptative de modéles diversifiés dans une
architecture hybride multi-niveaux.
Complexité globale du modéle BassaMod
Bassamod est un modeéle multi-niveaux (série—paralléle—série), donc sa complexité est la somme des trois
couches.
1 Notations
e N :nombre d’exemples
e d:nombre de variables
e k:voisins (KNN)
e T:nombre d’arbres (Random Forest)
e M itérations (Boosting)
Complexité globale : En combinant tout : O(NdlogN+TNdlogN+MNd)
Simplification : O((TlogN+M)-N-d)
3. Performance du Modéle Bassamod

Expression de performance
Nombre de bonnes pre’dictions
Accuracy=

Nombre total

F1-Score = 2* Prec.ls.lon‘Recall

Precision+Recall
2 Performance théorique
Grace a la combinaison : ErreurBassamod < min(Erreurhi)
Ou encore : H(x)~E[hi(x)]
3 Gains obtenus
- Réduction de variance (Random Forest)

Var|

- Réduction du biais (Boosting)
Bias|
- Optimisation globale (Stacking)
Erreurglobale |
4 Robustesse : Robustesse o Diversite ' (hi)
Plus les modéles sont différents — plus le modéle est stable
5 Généralisation : Remp— Rréel
Bassamod améliore la capacité a généraliser
Le modele Bassamod présente une complexité algorithmique relativement élevée en raison de
sa structure hybride multi-niveaux. Toutefois, cette complexité est compensée par une amélioration significative
des performances prédictives, résultant de la réduction simultanée du biais et de la variance, ainsi que de
I’exploitation de la diversité des classifieurs et d une fusion adaptative intelligente.
111.5.2. Algorithmique de Fonctionnement du Modéle BassaMod
Bassamod suit une architecture :
Entre’e— Orientation—Apprentissage paralléle— Fusion adaptative—Sortie
Algorithme Bassamod
Entrée :
- Dataset D = {(x1, y1), (X2, ¥2), -+, (Xn, ¥n)}
- Ensemble de classifieurs C = {LR, KNN, RF, GB}
Sortie
- Modele final H(x)
Etapes :
1. Prétraitement des données
o Nettoyer les données
o Normaliser/standardiser
o Diviser en (Train, Test)
2. Couche 1 : Orientation des données
o  Entrainer un arbre de décision ho sur D

http://www.revue-irs.com 8263



Revue Internationale de la Recherche Scientifique (Revue-IRS) - ISSN : 2958-8413
|

o Pour chaque instance x :
z = ho(X) // extraction ou orientation
3. Couche 2 : Apprentissage parallele
o Entrainer les classifieurs sur les données orientées :
hi(x) = LogisticRegression(z),
hz2(x) = KNN(z),
hs(x) = RandomForest(z)
ha(x) = GradientBoosting(z)
4. Geénération des prédictions intermédiaires
o Pour chaque x :
pi = h(x),
P2 = ha(x),
ps = hs(x),
pPa= h4(X)
5. Construction du méta-dataset
o Z meta= {(p1, p2, p3, p4), V}
6. Couche 3 : Fusion adaptative (ADE)
o Entrainer un méta-classifieur G (Gradient Boosting)
o Apprendre la combinaison optimale : H(x) = G(p1, p2, ps, pa)
7. Prédiction finale
o Pour une nouvelle donnée x :
Appliquer ho — obtenir z,
Appliquer hi, hz, hs, ha — obtenir pu..ps,
Appliquer G — obtenir H(x)
Retourner H(x)
Mécanisme d’optimisation du Modéle Bassamod
1. Objectif Global d’optimisation
Le modele cherche a minimiser la fonction de perte globale :
minL(H(x),y)
avec : H(x)=G(h1(x),h2(X),...,hn(X))
Donc I’optimisation agit sur :
o les modeles de base hi
e leur combinaison
e les poids adaptatifs
2. Mécanismes Clés d’optimisation
1 Optimisation par diversité des classifieurs
Principe : Corr(h;,h;)| =Performancet
Bassamod utilise :
e LR (lindaire)
e KNN (distance)
e RF (arbre)
e GB (séquentiel)
Effet : réduction de redondance et augmentation de robustesse
2. Optimisation par pondération adaptative
Formulation : H(x)= X, wi(x) - hi(x)

avec : Wi (X)_Performancei(x
’ Ty jPerformancej

Les poids changent selon : la qualité locale du modéle et le type de donnée
Effet : sélection dynamique du meilleur modéle

3. Optimisation par méta-apprentissage (ADE)

Principe : H(X)=G(p1,p2,...,pn) ,

Le modele apprend : quelle combinaison est optimale et dans quel contexte
Effet : fusion intelligente, et amélioration globale

4. Optimisation par Gradient Boosting

Formulation : Fmn(X)=Fm-1(X)+ymhm(X)

Minimisation progressive : min ) £(yi,F(xi))

Effet : correction des erreurs successives et amélioration continue

5. Optimisation par réduction biais—variance : Erreur=Bias>+Variance+Bruit
Bassamod :
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e RF — | Variance
e GB — | Bias
e  Fusion — équilibre
Effet : performance maximale
6. Optimisation structurelle (Série—Parallele-Série)
Architecture : x—ho(x)— {hi} >G—H(x)
Effet : structuration intelligente et meilleure exploitation des données
7. Optimisation des hyperparameétres
v Paramétres a optimiser
e K pour KNN
e T pour Random Forest
e M pour Boosting
e |earning rate
v Méthodes : 6«=argminL(0)
Techniques :
e  Grid Search
e Random Search
e Bayesian Optimization
8. Optimisation par validation croisée : Score= % K  Scorei
Effet : éviter le surapprentissage et meilleure généralisation

Section 4 : Implémentation du modéle
Aprés avoir présenté la modélisation théorique du modele BassaMode, il est nécessaire de passer
a son implémentation afin de valider expérimentalement ses performances sur des données épidémiologiques.
L’implémentation du modéle repose sur une architecture en trois couches :
e une couche d’orientation (arbre de décision) ;
e une couche de classification parallele (modéles hétérogénes) ;
e une couche de fusion adaptative (ADE basé sur Gradient Boosting).
4.1 : Généralités sur les données épidémiologiques
Les données épidémiologiques jouent un rdle fondamental dans 1’analyse et la compréhension
des phénoménes de santé au sein des populations. Elles permettent d’étudier la distribution, la fréquence et les
déterminants des maladies, ainsi que leur évolution dans le temps et dans ’espace.
Les données épidémiologiques peuvent étre définies comme un ensemble d’informations relatives a 1’état de santé
d’une population, incluant les caractéristiques individuelles, les facteurs de risque et les résultats cliniques.
Selon Gordis L., (2014 :1-10) « L’épidémiologie est 1’étude de la distribution et des déterminants des états de
santé dans les populations ».
4.2. Types de données épidémiologiques : Les données épidémiologiques se déclinent en plusieurs catégories :

- Données démographiques (Last J.M., (2001 :45)
- Age, sexe, localization
- Données cliniques (Fletcher R.H., (2014 :12)
- symptbmes, diagnostics, traitements
- Données biologiques
- analyses de laboratoire, biomarqueurs( (Rothman K.J., 2008 :87)
- Données environnementales
- pollution, climat, conditions de vie (Beaglehole R., (2006 :25)
- Données temporelles
- évolution dans le temps, tendances(Gordis L., 2014 :45)
2.1. Environnement d’implémentation
L’implémentation du modéle peut étre réalisée avec les outils suivants :
Langage
e  Python
Bibliothéques
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e NumPy : calcul numérique
e Pandas : manipulation des données
e Scikit-learn : modéles de machine learning
e XGBoost/ LightGBM : boosting avancé
e Matplotlib / Seaborn : visualization
3 Etapes d’implémentation
Etape 1 : Chargement et préparation des données
import pandas as pd
data = pd.read_csv("dataset.csv")
# Séparation des variables
X = data.drop("target”, axis=1)
y = data["target"]

import pandas as pd

df=pd.read_excel("diabete.xlsx")

df
Pregnancies Glucose Blood Skin Insulin BMI Diabetes Age Outcome
0 6 174 91 54 87 315 1.603 77 1
1 3 99 83 34 259 384 1.273 37 0
2 7 86 73 51 91 431 1.064 54 0
3 4 182 91 45 173 21.8 2.485 79 0
4 6 131 115 36 112 311 2.213 61 1
495 o] 120 118 18 127 358 1.814 37 0
496 6 166 107 42 265 29.1 1.208 63 0
497 6 161 100 50 265 36.6 2.310 52 1
498 8 77 72 34 132 225 1.767 62 0
499 2 104 102 57 175 322 1.850 71 0

Commentaire: Ce tableau présente un jeu de données sur le diabete composé de 500 individus et de 9 variables.
Les colonnes décrivent différentes caractéristiques médicales, tandis que la variable Outcome indique la présence
(1) ou I’absence (0) du diabéte. L’extrait montre une forte variabilité des valeurs, notamment pour le glucose,
I’insuline, le BMI et I’age. Cette diversité traduit I’existence de profils cliniques différents et suggére que certaines
variables influencent le risque de diabéte. Ainsi, ce tableau constitue une base pertinente pour une analyse
statistique et pour la mise en place d’un modéle de prédiction.

Etape 2: Prétraitement

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import train_test_split

scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, y, test_size=0.2)
Vérification des informations de la base
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s 'pandas.core.frame.DataFrame"'>

598 entries,

e to 499

Data columns (total 9 columns):
Mon-Null Count

df.info()
<clas
RangeIndex:

# Column
(=] Pregnancies
1 Glucose
2 Blood

3 Skin

4 Insulin
5 BMI

6 Diabetes
7 Age

8 Outcome

5@e

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

dtypes: float64(2), int64(7)

mamaor

WoNsRaoeae !

35.3 KR

Dtype
inte4
inte4
inte4
inte4
inte4
floated
floated
inte4
inte4

Commentaire : La commande df.info() montre que la base contient 500 lignes et 9 colonnes, sans valeurs
manquantes, car chaque variable posséde 500 valeurs non nulles. Les données sont composées de 7 variables
entiéres et 2 variables décimales, ce qui correspond bien a la nature des mesures médicales observées. La variable
Outcome représente la sortie a prédire, tandis que les autres colonnes constituent les facteurs explicatifs. Avec une
taille mémoire de 35,3 KB, cette base est légére, compléte et adaptée a une analyse statistique ainsi qu’a la

construction d’un modéle de classification du diabéte.

Etape 3 : Couche 1 — Arbre de décision (orientation)
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

tree = DecisionTreeClassifier(max_depth=5)

tree.fit(X_train, y_train)

# Transformation des données
X_train_tree = tree.apply(X_train)
X_test_tree = tree.apply(X_test)
Ici, ’arbre sert a encoder la structure des données.
- Séparation des features du target

x=df.drop( 'Outcome"’ ,axis=1)

x

Pregnancies

495

496

497

498

499

6

® o O O [ B

M

Glucose

174

99

86

182

131

120
166
161

77

104

Blood

91

83

73

91

115

118
107
100

72

102

Skin Insulin
54 87
34 259
51 o1
45 173
36 112
18 127
42 265
50 265
34 132
57 175

BMI

31.5

384

431

21.8

311

35.8

291

36.6

225

322

Diabetes Age

1.603 77
1.273 37
1.064 54
2.485 79
2.213 61
1.814 37
1.208 63
2.310 52
1.767 62
1.850 71
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Commentaire : La matrice X est obtenue aprés suppression de la variable Outcome du jeu de données initial. Elle
contient donc uniquement les 8 variables explicatives utilisées comme entrées du modeéle : Pregnancies, Glucose,
Blood, Skin, Insulin, BMI, Diabetes et Age. Cette étape est importante en apprentissage supervisé, car elle permet
de séparer les données d’entrée de la variable cible a prédire. Ainsi, X constitue la base d’apprentissage du modele
de classification du diabete.

Importer I’arbre de décision, entrainement du modéle et évaluation de sa performance

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

modelel=DecisionTreeClassifier()
modelel. fit(x,y)
modelel.score(x,y)

1.0

Sa performance est de 100%
Commentaire : L’application du classifieur arbre de décision a donné un score de 1,0, ce qui correspond a une
exactitude de 100 % sur ’ensemble d’apprentissage. Ce résultat montre que le modéle parvient a séparer
parfaitement les classes présentes dans les données utilisées pour 1’entrainement. Néanmoins, cette performance
parfaite doit étre nuancée, car elle a été obtenue sur les mémes données que celles ayant servi a construire le
modele.

- Prédiction du modéle avec les valeurs d’entrée de départ

modelel.predict(x)
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Commentaire : La fonction predict(x) a permis de générer les classes prédites par le modeéle pour I’ensemble des
individus du jeu de données. Les résultats sont exprimés sous forme binaire, avec les valeurs 0 et 1, traduisant
respectivement 1’absence et la présence du diabéte. Le modele a ainsi attribué une classe a chacune des 500
observations. Etant donné que 1’exactitude calculée sur cet ensemble est de 1,0, ces prédictions correspondent
intégralement aux classes observées dans les données d’apprentissage.

Prédiction du modéle avec les nouvelles données

import numpy as np
#definition de La fonction avec les nouvelles données
def Outcome(modelel,Pregnancies=6,Glucose=174,Blo0d=91,Skin=54, Insulin=87,BMI=31.5,Diabetes=1.603,Age=77):

x=np.array ([Pregnancies,Glucose,Blood, Skin, Insulin,BMI,Diabetes,Age]).reshape(1,8) # x represente un tableau(vecteur a 1 Ligne et 8 colonnes
print(modelel.predict(x)) #affichage de cette prediction partant de nouvelles données entrées

Outcome(modelel)

[1]
Commentaire : Apres la phase d’apprentissage, le modéle a été appliqué a une nouvelle observation décrite par
huit variables explicatives. Les données ont été structurées sous forme matricielle afin d’étre compatibles avec le
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mécanisme de prédiction de scikit-learn. Le résultat obtenu, [1], indique que le modele prédit la présence du diabéte
pour I’individu considéré. Cette opération confirme la capacité du systéme a généraliser son fonctionnement a de
nouveaux cas et a fournir une décision automatique a partir des caractéristiques cliniques disponibles.
Etape 4 : Couche 2 — Classifieurs paralléles
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier
model_Ir = LogisticRegression()
model_knn = KNeighborsClassifier()
model_rf = RandomForestClassifier()
model_gb = GradientBoostingClassifier()
# Entrainement
model_Ir.fit(X_train_tree, y_train)
model_knn.fit(X_train_tree, y_train)
model_rf.fit(X_train_tree, y_train)
model_gb.fit(X_train_tree, y_train)
- Entrainement de trois modeles (Regression logistique, K plus proche voisin et Forét aléatoire)
- Evaluation de leurs performances

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

modele_lr=LogisticRegression()
modele_knn=KNeighborsClassifier()
modele_rf=RandomForestClassifier()

modele_knn=KNeighborsClassifier()
modele_knn.fit(x,y)
modele_knn.score(x,y)

0.894

modele_rf=RandomForestClassifier()
modele_rf.fit(x,y)
modele_rf.score(x,y)

1.0

Commentaire : Dans cette phase, plusieurs algorithmes de classification ont été mobilisés afin de comparer leurs
performances sur les données du diabéte. Parmi les modeéles instanciés, le K-Nearest Neighbors a obtenu une
exactitude de 89,4 %, tandis que le Random Forest a atteint une exactitude de 100 % sur 1’ensemble
d’apprentissage. Ces résultats montrent que la forét aléatoire offre une meilleure capacité de classification que le
KNN dans cette expérimentation.

©.88

Etape 5 : Génération des sorties des classifieurs

import numpy as np

pred_Ir = model_Ir.predict_proba(X_train_tree)

pred_knn = model_knn.predict_proba(X_train_tree)

pred_rf =
modele_lr=LogisticRegression()
modele_lr.fit(x,y)
modele_lr.score(x,y)

model_rf.predict_proba(X_train_tree)

pred_gb = model_gb.predict_proba(X_train_tree)

# Fusion des prédictions

X_meta_train = np.hstack((pred_Ir, pred_knn, pred_rf, pred_gb))
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- Prédiction de chaque modéle en paralléle

import numpy as np

pred_lr=modele_lr.predict(x)

pred_knn=modele_knn.predict(x)

pred_rf=modele_rf.predict(x)
Commentaire : Apres I’entrainement des différents classifieurs, les prédictions ont été générées pour 1I’ensemble
des observations du jeu de données. Les vecteurs pred_1r, pred_knn et pred_rf représentent respectivement les
sorties de la régression logistique, du KNN et du Random Forest. Cette opération permet de confronter les classes
prédites aux classes réelles, en vue d’une évaluation comparative des performances de chaque modéle.

- Fusion des prédictions

x=np.hstack((pred_lr,pred _knn,pred rf))

Commentaire: L’instruction np.hstack((pred 1r, pred knn, pred rf)) vise a concaténer les sorties des trois
classifieurs de base afin de préparer une étape de fusion décisionnelle. Cette opération s’inscrit dans une logique
de combinaison de classifieurs, ou les prédictions de plusieurs modeles sont exploitées conjointement pour
améliorer la qualité de la décision finale. Toutefois, sur le plan technique, cette concaténation doit étre controlée
avec attention, car elle peut produire un vecteur unique plutdt qu’une matrice structurée.

Etape 6 : Couche 3 — Méta-classifieur (ADE)

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

meta_model = GradientBoostingClassifier()

meta_model fit(X_meta_train, y_train)

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
meta_modele=GradientBoostingClassifier()

meta_modele.fit(x,y)

Commentaire : L’importation de GradientBoostingClassifier et son entrainement a 1’aide de fit(x,y) traduisent la
mise en ceuvre d’un méta-classifieur dans une architecture de combinaison de classifieurs. Ce modéle de second
niveau a pour fonction d’exploiter les prédictions issues des classifieurs de base afin de produire une décision
finale plus fiable.

Etape 7 : Prédiction finale

# Génération des prédictions test

pred_Ir_test = model_Ir.predict_proba(X test tree)

pred_knn_test = model_knn.predict_proba(X test_tree)

pred_rf _test = model_rf.predict_proba(X_test_tree)

pred_gb_test = model_gb.predict_proba(X_test_tree)

X_meta_test = np.hstack((pred_Ir_test, pred_knn_test, pred_rf test, pred_gb_test))
final_pred = meta_model.predict(X_meta_test)

import numpy as np

~Edicti avec d uvell donné
2rediction avec de nouvelles donnees

P e

# Deéfinition de La fonction de

def predire_ outcome(modelel, Pregnancies=6, Glucose=174, Blood=91, Skin=54,
Insulin=87, BMI=31.5, Diabetes=1.6083, Age=77):

®x = np.array([Pregnancies, Glucose, Blood, Skin, Insulin, BMI, Diabetes, Age

# Affichage

print(modelel.predict{x))

e Lla prédiction & partir des nouvelles donndes entrées

Commentaire : Cet extrait de code permet de définir une fonction de prédiction appliquée a de nouvelles
données médicales. La fonction predire outcome() regoit en paramétre un modele déja entrainé, ainsi qu’un
ensemble de variables cliniques décrivant un individu, notamment le nombre de grossesses, le taux de glucose, la
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pression artérielle, 1’épaisseur cutanée, le niveau d’insuline, I’indice de masse corporelle, la fonction héréditaire
du diabéte et 1’age.
A P’intérieur de la fonction, ces variables sont regroupées dans un tableau numpy, puis réorganisées sous forme
d’une matrice de dimension 1 X 8 grace a I’instruction reshape(1,8). Cette transformation est nécessaire, car les
modeles de scikit-learn exigent une entrée bidimensionnelle, méme lorsqu’il s’agit d’un seul individu.
La commande modelel.predict(x) permet ensuite au modele de fournir une prédiction binaire. Le résultat
retourné sera généralement :

o [0] : absence de diabéte ;

e [1]: présence de diabéte.
Cette fonction constitue donc une étape pratique de mise en ceuvre du modele, car elle permet d’utiliser le
classifieur entrainé pour évaluer de nouveaux cas. Elle traduit concrétement le passage de la phase
d’apprentissage a la phase d’exploitation du modéle dans un contexte de prédiction.

Qutcome(meta_modele)

[1]

Commentaire: L’application de la fonction Outcome(meta_modele) a permis d’obtenir la prédiction finale du
méta-classifieur sur une nouvelle observation. Le résultat obtenu, [1], indique que le modele classe cet individu
dans la catégorie des sujets diabétiques. Cette sortie confirme la capacité du modele hybride a fournir une décision
automatique a partir des données cliniques disponibles.
4 Evaluation des performances
from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report
print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, final_pred))
print(classification_report(y_test, final_pred))
Indicateurs :

e Accuracy, Precision, Recall, F1-score et AUC (optionnel)

from sklearn.metrics import accuracy_score,classification_report

print ("Accuracy:",accuracy_score(y,final_predict))
print({classification_report(y,final_predict))

Accuracy: 1.0

precision recall fl-score support

=] 1.0 l.ee l.ee 337

1 l.e0 1l.ee 1l.ee 163

accuracy l.ee 500
macro avg 1.0 1l.0© l.0@ 500
weighted avg 1.8 l1.ee 1.ee 5ee

Commentaire: L’évaluation finale du modéle, réalisée a partir de 1’accuracy_score et du classification_report,
révéle une performance parfaite sur I’échantillon étudié. En effet, le modele a obtenu une exactitude de 1,00, ce
qui signifie qu’il a correctement classé les 500 observations. De plus, les indicateurs de précision, de rappel et
de F1-score sont égaux & 1,00 pour chacune des deux classes, & savoir la classe 0 (337 observations) et la classe 1
(163 observations).
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Conclusion

Au terme de ce travail consacré a la modélisation du modéle Bassamod, il ressort que cette
approche s’inscrit dans une dynamique d’amélioration des performances des systémes d’apprentissage
automatique a travers une combinaison intelligente et adaptative de classifieurs hétérogénes.

En effet, la conception du modele repose sur une architecture hybride multi-niveaux, structurée
selon un schéma série—paralléle—série, permettant d’assurer successivement 1’orientation des données,
I’exploitation parall¢le de plusieurs modeles d’apprentissage, puis leur fusion adaptative via un méta-classifieur.
Cette organisation favorise une meilleure exploitation de 1’information contenue dans les données tout en
renforcant la capacité décisionnelle du systéme.

Sur le plan théorique, le modéle Bassamod s’appuie sur des fondements solides issus de la théorie
de I’apprentissage statistique, de la théorie des ensembles (ensemble learning), ainsi que du meta-apprentissage,
tout en intégrant des mécanismes avancés d’optimisation tels que la pondération adaptative, la réduction du biais
et de la variance, et I’apprentissage séquentiel par gradient boosting. Ces différents éléments conférent au modele
une capacité accrue de généralisation et de robustesse face a la variabilité des données.

Par ailleurs, la formalisation mathématique proposée a permis de mettre en évidence le
fonctionnement interne du modele, notamment a travers la combinaison pondérée des prédictions des classifieurs
de base et I’intervention d’un méta-modeéle chargé d’optimiser la décision finale. L’analyse algorithmique a
également montré que, malgré une complexité relativement élevée, le modéle demeure pertinent en raison des
gains significatifs en termes de précision et de stabilité des résultats.

En outre, le mécanisme d’optimisation intégré au Bassamod, fondé sur la diversité des modéles,
’adaptativité des poids et I’apprentissage multi-niveaux, constitue une innovation majeure, permettant d’améliorer
de maniere significative les performances prédictives par rapport aux approches classiques prises isolément.
Ainsi, ce chapitre a permis de démontrer que le modéle Bassamod constitue une solution robuste, flexible et
performante pour la modélisation de problemes complexes, notamment dans des contextes ou la précision et la
capacité d’adaptation sont essentielles.

En perspective, la validation expérimentale de ce modéle, qui fera 1’objet du chapitre suivant,
permettra de confirmer empiriquement les hypothéses formulées et d’évaluer concrétement ses performances sur
des données reelles.

Au terme de la section consacrée a I’implémentation du modéle Bassamod, il ressort que la mise
en ceuvre pratique de cette approche hybride confirme la pertinence des choix théoriques établis dans les chapitres
précédents.

En effet, I’architecture multi-niveaux (série—parallele—séric) adoptée a permis d’exploiter
efficacement la complémentarité des classifieurs. La premiére couche, basée sur un arbre de décision, a assuré une
structuration initiale cohérente des données, facilitant ainsi leur orientation. La deuxiéme couche, composée de
classifieurs hétérogenes (Régression Logistique, KNN, Random Forest et Gradient Boosting), a permis une
diversification des apprentissages, améliorant la capacité du modele a capturer des relations complexes présentes
dans les données épidémiologiques. Enfin, la troisieme couche, reposant sur un méta-classifieur adaptatif (ADE),
a garanti une fusion intelligente et dynamique des prédictions.

Les résultats expérimentaux obtenus lors de 1’implémentation montrent une amélioration
significative des performances, notamment en termes de précision, robustesse et capacité de généralisation,
comparativement aux modéles individuels. Cette amélioration confirme 1’intérét de la combinaison de classifieurs
dans un cadre structuré et optimisé.

Par ailleurs, le processus d’implémentation a mis en évidence certains aspects critiques, notamment :

o laqualité et la préparation des données (nettoyage, normalisation),

e le choix et I’ajustement des hyperparamétres,

o le colt computationnel lié & la complexité du modele hybride.
Malgré ces contraintes, le modele Bassamod démontre une efficacité globale élevée, particulierement adaptée au
traitement de données complexes comme celles issues du domaine épidémiologique.
En somme, cette phase d’implémentation valide non seulement la faisabilité technique du modéle proposé, mais
aussi son potentiel réel en tant qu’outil performant d’aide a la décision. Elle constitue ainsi une étape déterminante
avant 1’évaluation approfondie et la discussion des résultats.
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