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REDUCTION DE
DIMENSION




FPCA

PCA de la gravitée de |'accident
e méthode de réduction non

supervisee
e transformer un ensemble de de
variables
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CLUSTERING

« FROM SCRATCH
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cluster_label

e (lassification par étiguetage
e calculer la position de nouveaux
centroides.
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CLUSTERING

« SCIRIT-LEARN

Calcul aes distances avec
es Indices ae performances
es mellleurs possiples

o CalinskrHaronasz
e Davies -Bouldin
o Siihouctte Coefficient
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e validation croisée
e évaluer les performances d'un modele

d'apprentissage automatique
® Couteuse entemps de calcul
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CLASSIFICATION RNN
(AVEC SHLEARN)

Accuracy: 39.4%

Rappel: 29.9%
F1-score: 30.2%

Matrice de confusion: (KNN avec Sklearn)
[[83 37 43 35]
[72 70 42 23]

[65 60 44 23]
[92 33 27 51]]
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CLASSIFICATION RNN
(SANS SHLEARN)

les 5 plus proches instances géographisuge de 1l'accidents sont:
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ALGORITHMES DE
HAUT NIVEAU

precision recall fl-score support

V.89 .02 45

. 29 22

accuracy . 00
macro avg . . . 30
welghted avg . . .43
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Grid Search Results (hidden_layer_sizes)
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hidden_layer_sizes
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LEVOLUTION DE LA
PRECISION MOYENNE EN

FONCTION DES VALEURS DE

MLP
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Grid Search Results (C)
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L'EVOLUTION DE LA
PRECISION MOYENNE. EN
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C

~

=
L
g
b=
-
i
i
w
=
i}
i
-
=

L=
(W]

Gnd Search Results (n_estimators)

200

n_estimators

LEVOLUTION DE LA
PRECISION POUR LA
METHODE RANDOM FOREST
EN FONCTION DU NOMBRE
DESTIMATEURS DE RANDOM
FOREST.
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EVALUATION
QUANTITATIVE DES
=1 A\ SIRYVNE=

<NON SUPERVISE »

Variation de l'indice Calinski-Harabasz en fonction du nombre de clusters o -
Variation des indices de performances selon le nb de clusters
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EVALUATION QUANTITATIVE RESULTATS
SUPERVISES

R
Précision (SVM) : 39.0% Précision (Random Forest) : 40.0% Précision (MLP) : 37.0%

] o o Rappel (MLP) : 37.0%
Rappel (SVM) : 39.0% Rappel (Random Forest) : 40.0% | 1 o _ .
Taux d'apprentissage(SvM) : 90.0% Taux d'apprentissage(Random Forest) : 9g.0% ~ I2uX d apprentissage(MLP) : 90.0%
Matrice de confusion: (SVM) Matrice de confusion: (Random Forest) Matrice de contuslon: (MLP)
[[181 9 8 [[98 22 29 49] [[162 9 3 24]

30 [33 82 56 36] [ 82 26 42 57]
m [37 50 61 44

[ 77 11 35 69]

]
38 [65 22 37 79]] [1e4 12 17 7e]]

® | g précision représente le pourcentage de prédictions correctes

e [a matrice de confusion mettre en évidence les résultats de prédiction du modele par
rapport aux classes réelles

e | e rappel permet dindiguer a quel point le modele est capable de prédire les instances
positives parmi toutes les instances réellement positives.



COURBES ROC

Courbe ROC (MLP)
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Courbe ROC (Random Forest)
Courbe ROC (KNN avec Sklearn)
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SCRIPTS

LES 3 TYPES DE SCRIPTS:

c H-MEANS

« HNN

s CLASSIFICATION DE <<
HAUT NIVEAU >

k-means

# Préeparez les données de l'accident a predire
latitude accident = 47.8566

longitude accident = -3.3622
descr_cat_vehicule = 1
an_nalssance= 2000.0
place = 1.0

descr_dispo_secu = 1

» {"cluster_label"”: 8}

“{ latitude=47 9
- longitude=-3.58333
cluster_label=0

«




SCRIPTS

Script pour la classitication '{"Gravite de 1'accident selon SVC": 3}

- de « haut niveau » {"Gravite de l'accident selon RF": 4}
{"Gravite de l'accident selon MLP": 4}

Script pour KNN 'Gravite de l'accident"™: 3
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