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Ministère de l’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique 
Université Ghardaïa 

Faculté des Sciences et de la Technologie  
Département des Mathématiques et d’Informatique 

 
Concours d’accès à la formation de troisième cycle en vue de l’obtention du diplôme de 

doctorat au titre de l’année universitaire 2021-2022 
Filière : Informatique 

Spécialité : Systèmes Intelligents et Apprentissage Automatique 

Module : Apprentissage Automatique             Durée : 02 heures                           Coefficient : 3 

Exercice 1. — Arbres de décision (04 points) 

 Considérons le tableau suivant, qui présente un ensemble d’apprentissage tiré aléatoirement 
d’une base de données d’achats des clients d’une entreprise. 

Id Âge Salaire Étudiant A acheté 
1 Petit Haut Non Non 
2 Petit Haut Non Non 
3 Moyen Haut Non Oui 
4 Sénior Moyen Non Oui 
5 Sénior Bas Oui Oui 
6 Sénior Bas Oui Non 
7 Moyen Bas Oui Oui 
8 Petit Moyen Non Non 
9 Petit Bas Oui Oui 

10 Sénior Moyen Oui Oui 
11 Petit Moyen Oui Oui 
12 Moyen Moyen Non Oui 
13 Moyen Haut Oui Oui 
14 Sénior Moyen Non Non 

 On veut construire un arbre de décision pour prédire la classe (A acheté) d’un nouvel client, en 
se basant sur ce tableau. Utiliser la technique du gain d’information pour choisir l’attribut à la racine de 
l’arbre. 
Où : m est le nombre de classes présentes dans D,  v est le nombre de valeurs distinctes d’un attribut A. 

Q.1.—  En utilisant le gain d’information maximal, déterminer uniquement l’attribut racine de 
l’arbre (ayant le maximum de gain) puis en déduire l’arbre final sans faire de calculs 
supplémentaires.  
Q.2.— Utiliser l’arbre de décision construit pour classifier et calculer la précision sur l’ensemble 
de test suivant : 

Id Âge Salaire Étudiant A acheté 
1 Petit Haut Non Non 
2 Sénior Bas Oui Non 
3 Moyen Bas Oui Oui 
4 Petit Bas Oui Oui 
5 Moyen Moyen Non Oui 
6 Sénior Moyen Non Non 
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NB :  

L’information avant le partitionnement d’un ensemble D 
 

L’information après le partitionnement en utilisant un attribut un A 
 

Gain d’information Info (D) – InfoA(D) 

Exercice 2. — Support Vector Machines (07 points) 

 On considère ici un problème de classification binaire vers 𝑌 = {−1,+1} de données dans un 
espace de description 𝑋𝜖𝑅! . On note {,𝑥" , 𝑦"/𝜖(𝑋, 𝑌), 𝑖𝜖{1, . . . , 𝑛} l’ensemble d’apprentissage 
considéré. La fonction de décision du classifieur considéré par 𝑓#,%(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤&𝑥 + 𝑏). 
 On considère dans un premier temps un ensemble de données linéairement séparable. Cet 
ensemble de données et la frontière sont représentés (en 2D) sur la Figure 1.  
 

  
 
 
 
 
 
 
 

 
 Sur cette figure, l’échantillon 𝑥"  et le label 𝑦"  est représenté par le point A. On s’intéresse à sa 
distance signée 𝛾"  à la fonction de décision (dont le point le plus proche est représenté en B sur la 
figure). 

Partie 1 : Formulation du SVM (partie 1 sur 04 points) 

Q.1.1.— Sachant que 𝑤/‖𝑤‖ est un vecteur unitaire orthogonal à la frontière de décision. 
Donner l’expression de la fonction de minimisation primale en fonction de 𝑥" , 𝑦" , 𝑤 et 𝑏.  
Q.1.2.— Proposer, selon les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), une formulation duale à 
base de Lagrangien afin de résoudre ce problème d’optimisation quadratique de la question 
Q.1.1  
Q.1.3.— Donner la solution analytique de la minimisation de ce Lagrangien selon les paramètres  
𝑤 et 𝑏.  
Q.1.4.— Donner la fonction de décision (classification) optimale obtenue après optimisation de 
cette formulation duale du SVM qu’on notera 𝑓(𝑥).  
Q.1.5.— Interpréter les résultats dans les cas suivants : 𝑓(𝑥) = 0, 𝑓(𝑥) > 0, 𝑓(𝑥) < 0,           
𝑓(𝑥) = +1 et 𝑓(𝑥) = −1 .  
Q.1.6.— Que cela implique-t-il si l’on souhaite éloigner au maximum (au sens géométrique) les 
points de la frontière de décision ?  
Q.1.7.— D’après les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) concernant les propriétés de la 
solution optimale d’un Lagrangien, on a : 𝛼",𝑦",𝑤&𝑥" + 𝑏/ − 1/ ≥ 0, ∀𝑖𝜖{1. . 𝑁} Qu’en déduire 
pour les paramètres 𝛼"  obtenus à l’optimum ?   
Q.1.8.— Quel rapport y a-t-il entre les 𝛼"  et les vecteurs supports de vecteurs.  

Figure 1 – Ensemble de données 
linéairement séparables 
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A. Un réseau de neurone stochastique pouvant apprendre une distribution. 
B. Utilisé pour le filtrage collaboratif. 
C. Il y a des connexions entre les neurones des unités cachées. 

Q12 : LSTM est une forme de réseaux de neurones  : 
A. Où couches cachés sont liées. 
B. Possède un problème dans l’apprentissage (Le gradient décroit rapidement) . 
C. Un réseau de neurones récurent . 

Q13 : Temps d’apprentissage augmente  : 
A. Si le nombre de neurones augmente dans les couches cachées. 
B. Nombre de couche augment . 
C. Les données ne sont pas normalisées . 
D. L’ensemble d’apprentissage augmente 

Q14 : Dans les forêts aléatoires : 
A. Gèrent les données de natures mixtes – quantitatives et qualitatives. 
B. Peuvent être utilisées comme un modèle de régression. 
C. Gèrent les données de manquantes ou peu de données. 
D. Basées sur l’tribut le plus discriminant. 

Q15 : Comme pour  les forêts aléatoire, on utilise OOB (Out Of Bag) dans le  Bagging,  : 
A. Pour prévenir le sur-apprentissage. 
B. On choisit une Branche B  là où l’erreur se stabilise et ne descend plus. 
C. L’erreur est calculée avec les données de l’échantillon de Bootstrap. 

Q16 : Comme pour  les forêts aléatoire, on utilise OOB (Out Of Bag) dans le  Bagging,  : 
A. Pour prévenir le sur-apprentissage. 
B. On choisit une Branche B  là où l’erreur se stabilise et ne descend plus. 
C. L’erreur est calculée avec les données de l’échantillon de Bootstrap. 

Q17 : Le démarrage à froid est  : 
A. Une technique pour éviter le sur-apprentissage. 
B. Utiliser dans le systèmes de recommandations pour prédire sans connaissance préalable. 
C. Problème rencontrer dans la phase d’apprentissage dans le filtrage collaboratif. 

Q18 : Le démarrage à froid est  : 
A. Une technique pour éviter le sur-apprentissage. 
B. Utiliser dans le systèmes de recommandations pour prédire sans connaissance préalable. 
C. Problème rencontrer dans la phase d’apprentissage dans le filtrage collaboratif. 

 
Exercice 2 : SVM ((8	points) 
On	 considère	 ici	 un	 problème	 de	 classification	 binaire	 vers	! = {−%,+%}	de	 données	 dans	 un	 espace	 de	
description	*	+	ℝ!.	On	note	{(.", /")	+	(*, !)], 2	+	{%, . . . , 4}	l’ensemble	d’apprentissage	considéré.	
La	fonction	de	décision	du	classifieur	considéré	par	5#,%(.) = 6274	(8&. + 9).	
On	 considère	 dans	 un	 premier	 temps	 un	 ensemble	 de	 données	 linéairement	 séparable.	 Cet	 ensemble	 de	
données	et	la	frontière	sont	représentés	(en	2D)	sur	la	figure	1.		

 

 

	

	

	

	

	

Figure	1	–	Ensemble	de	données	linéairement	séparables	
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Partie 2 : Application numérique (cas linéaire) (partie 2 sur 03 points) 

 Nous supposons que nous ayant les points de données étiquetés positivement suivants, 

DE31G , E
3
−1G , E

6
1G , E

6
−1GI 

et les points de données étiquetés négativement suivants, 

DE10G , E
0
1G , E

0
−1G , E

−1
0 GI 

Q.2.1.— Représenter graphiquement les données d’apprentissage en indiquant les points 
positifs par des triangles (▲) et les points négatifs par des ronds (●).  
Q.2.2.— Donner et signaler sur le graphe les vecteurs supports. Quel est leur nombre ?   
Q.2.3.— On sait que ces vecteurs supports sont augmentés d’une dimension égale à 1 
représentant le biais. En déduire les vecteurs supports 𝑆"* selon cette nouvelle dimension.  
Q.2.4.— Écrire les systèmes linéaires paramétriques représentant la formulation du problème 
de classification en fonctions des paramètres 𝛼"  (multiplicateurs de Lagrange) des vecteurs 
supports 𝑆"* puis résoudre le système linéaire.  

Q.2.5.— En déduire les valeurs du vecteurs 𝜔" et du biais 𝑏$.  
Q.2.6.— Tracer l’hyperplan séparateur.  

Exercice 3. — Clustering par K-means et HCA (05 points) 

 Soit l'ensemble D des points suivants : D= { 2, 5, 8, 10, 11, 18, 20 }. On veut répartir les données 
de D en trois (3) clusters, en utilisant l'algorithme K-means. La distance d1 entre un point p et un centre 
c est calculée ainsi : d1(p , c) = |p – c| (la valeur absolue  de la différence entre le point p moins le        
centre c). 

Q.1.— Appliquez K-means en choisissant comme centres initiaux des 3 clusters respectivement :  
8, 10 et 11.   
Q.2.— Refaire la même question Q.1. avec une autre distance d2, telle que :  
d2(p, c) = max (0, p - c) (le maximum entre 0 et (p – c)).  
Q.3.— Toujours avec la distance d2, appliquer, cette fois-ci, l'algorithme de Classification 
Hiérarchique Ascendante (HCA) sur l’ensemble D.  
Q.4.— Tracer le dendrogramme correspondant au clustering obtenu par HCA.  

NB :  Montrez les différentes étapes de calcul sous forme de tableaux. La distance d2 minimale doit 
être non nulle. Si le nombre est composé, on prendra le saut minimal. 

Exercice 4. — Astuce Noyau (04 points) 

 Q.1.—  Expliquer le principe général des méthodes à noyau.     
 Q.2.—  Expliquer  le concept de l'astuce noyau par le biais de l'application :  
    𝛷:𝑋 → 𝐻 

  (𝑥(, 𝑥)) ↦ ,1, √2𝑥(, √2𝑥), 𝑥(), 𝑥)), √2𝑥(𝑥)/ 

Bonne Chance 
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Corrigé type

Exercice 1.— Arbres de Décision (04 points)

1- Construction de l’arbre
A- Attribut au nœud racine : 

Les attributs candidats : ‘Age’, ‘Salaire’, ‘Etudiant ?’
Utilisation de la technique du gain d’information pour choisir l’attribut :
Commençant par calculer Info(D), tel que D est l’ensemble d’apprentissage, ayant 14 instances et (m = 
2) classes :

= - (9/14) * log2(9/14) – (5/14)*log2(5/14) = 0.940 bits (0,5 pts)

On calcule maintenant : InfoAge(D),  InfoSalaire(D),  InfoEtudiant ?(D).

= (5/14) Info(D1) + (4/14) Info(D2) + (5/14) Info(D3)
= (5/14) Info([2,3]) + (4/14) Info([4,0]) + (5/14) Info([3,2])
= (5/14) * 0.971 + (4/14) * 0 + (5/14) 0.971
= 0.693 bits (0,5 pts)

= (4/14) Info(D1) + (6/14) Info(D2) + (4/14) Info(D3)
= (4/14) Info([2,2]) + (6/14) Info([4,2]) + (4/14) Info([3,1])
= (4/14) * 1 + (6/14) * 0.918 + (4/14) * 0.811 
= 0.910 bits (0,5 pts)

= (7/14) Info(D1) + (7/14) Info(D2) 
= (7/14) Info([6,1]) + (7/14) Info([3,4]) 
= (7/14) * 0.59  + (7/14) * 0.984
= 0.787 bits (0,5 pts)
On peut alors calculer les gains pour tous les attributs :
Gain(Age) = 0.940 – 0.693 = 0.247
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Gain(Salaire) = 0.940 – 0.910 = 0.030
Gain(Etudiant?) = 0.940 – 0.787 = 0.153
Le gain d’information est maximal en utilisant l’attribut ‘Age’ pour le partitionnement à la racine de 
l’arbre de décision. L’attribut ‘Age’ possède trois valeurs/modalités (Petit, Moyen, Sénior), donc on 
aura trois branches à partir de la racine, une par valeur.

 

(0,5 pts)

B- Déduire le reste de l’arbre
On procède à l’exploration, en excluant cette fois l’attribut ‘Age’.  La deuxième branche est pure, donc 
pas besoin de l’explorer. Pour la première branche (Age=Petit), on peut remarquer que la séparation 
en se basant sur l’attribut ‘Etudiant’ permet d’avoir deux branches pures. 

(0,5 pts)

Pour  la  troisième  branche  (Age=Sénior),  on  peut  remarquer  que  la  séparation  en  se  basant  sur 
l’attribut ‘Salaire’ ou sur l’attribut ‘Etudiant’  ne permettront pas donner des ensembles pures.  On 
peut décider d’arrêter  l’exploration.  La classe choisie dans cette branche est ‘Oui’  puisque c’est la 
classe majoritaire.
L’arbre de décision est alors le suivant :

Sénior
Moyen

Petit
Age ?

Non
Non
Non
Oui
Oui

SéniorMoyen

Oui
Oui
Oui
Oui

Petit

Non
Non
Non

Moyen

Oui
Oui
Non
Oui
Non

Petit Sénior

Oui
Oui

Age ?

Non

Etudiant 

Oui
Oui Oui

NonOui

Etudiant 
Oui

Non

Age ?

Oui
Oui
Non
Oui
Non

Oui
Oui
Oui
Oui
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2- Précision de classification de l’ensemble de test (0,5 pts)
Id Age Salaire Etudiant ? A acheté ? Décision 

classifieur
1 Petit Haut Non Non Non
2 Sénior Bas Oui Non Oui
3 Moyen Bas Oui Oui Oui
4 Petit Bas Oui Oui Oui
5 Moyen Moyen Non Oui Oui
6 Sénior Moyen Non Non Oui

Précision = # décision correctes / taille ensemble de test 
= 4/6 = 0.66 (0,5 pts)

Exercice 2. — SVM (07 points)
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Exercice 3. — Clustering par K-means et HCA (05 points)
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Exercice 4. — Astuce noyau ( 04.00 points)


