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Abstract

5G, is the fifth generation of mobile telephony that succeeds 4G, it base mainly on
performance indicators (KPIs) according to three use cases (enhanced mobile broadband
(eMBB), massive machine type communication (mMTC) and ultra-reliable and low latency
communication (URLLC)).

Since each of these use cases requires different types of network capabilities, so they cannot

be efficiently provided over a single, homogeneous network.

Network slicing considered as a key technology that enables efficient deployment of
multiple network slices on a single physical infrastructure to serve these use cases with the

required quality of service.

The growth of data and the huge number of new devices connected to the 5G network

requires the adoption of new techniques for better management of services.

In this context, we have proposed models based on machine learning techniques and deep
learning to predict the appropriate slice to an incoming traffic using Key Performance
Indicators (KPIs).

According to the obtained results, the deep learning model performed better than the best
one of machine learning models, which is Random Forest, and this was due to the

characteristics deep learning models.

Key words - 5G, Network Slicing, Machine Learning, Deep Learning.



Résumé

La 5G, est la cinquiéme génération de la téléphonie mobile qui succéde a la 4G, elle est
fondée principalement en fonction des indicateurs de performance (KPIs) selon trois
catégories d’usages (le haut débit mobile évolué (eMBB), lacommunication de type machine

massive (MMTC) et la communication ultra-fiable et a faible latence (URLLC)).

Etant donné que chacun de ces catégories nécessite différents types de KPlIs, ils ne peuvent

pas étre fournis efficacement sur un seul réseau homogene.

Le découpage de réseau est considéré comme une technologie clé qui permet de déployer
efficacement plusieurs tranches du réseau virtuelles sur une infrastructure physique

commune pour servir ces catégories d’usages avec la qualité de service requise.

La croissance des données et 1’énorme nombre de nouveaux appareils connectés au réseau
5G, nécessite 1’adoption de nouvelles techniques pour une meilleure gestion de trafic

réseaux.

Dans ce contexte, nous avons proposé des modeles basés sur les techniques d’apprentissage
automatique et d’apprentissage profond afin d’automatiser la gestion de trafic et prédire la
tranche de réseau virtuelle approprié pour n’importe quel type d’équipement connecté

dépendamment de performances applicatives requises (KPIs).

Selon les résultats obtenus, Parmi les modé¢les d’apprentissage automatique utilisé le
Random Forest a donné de meilleurs résultats et le modele d’apprentissage profond DNN a
donné encore une meilleure performance par rapport a ce dernier et cela di aux

caractéristiques et puissance des mod¢les d’apprentissage profond.

Mots clés - 5G, Découpage de réseau, Apprentissage automatique, Apprentissage profond.
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Chapitre 1

Introduction Générale



Chapitre 1 Introduction général _

1.1.Contexte de travail

La 5G est la cinquieme génération des réseaux mobiles qui est censé de prendre en charge
divers nouveaux cas d'utilisation (les véhicules autonome, télechirurgie, les villes
intelligentes...etc.), qui peuvent étre classés selon les huit indicateurs de performance (KPls-
Key Performance Indicators) en trois catégories qui sont le haut débit mobile évolué
(eMBB), les communications massives de type machine (mMTC), et les communications
ultra-fiables et a faible latence (URLLC).

Le defi de la 5G est d'assurer la performance du réseau et les différentes exigences de
qualité de service (QoS) de différentes catégories d’usage. Ou chacun de ces derniers
nécessite différents indicateurs de performances (par exemple, la catégorie d’usage eMBB
nécessite une trés grande largeur de bande et la catégorie d’usage mMMTC exige une

connectivité ultra-dense). [1]

Le projet de partenariat de troisiéme génération (3GPPY) considére le découpage du

réseau comme une technologie clé pour la 5G.

Le découpage permettrait aux opérateurs d'exécuter efficacement plusieurs instances du
réseau sur une seule infrastructure physique pour servir les diverses cas d’utilisation des
catégories d’usage définit, avec une bonne qualité de service (QoS) [2], en mettant en ccuvre
des tranches de réseau une pour chaque catégorie d’usage. A leur tour, différents services
seront associés aux différentes tranches en fonction de leurs besoins et de leurs KPIs. Chaque
tranche (slice) sera configurée en termes de topologie, de capacité et de services afin de
satisfaire les exigences d’une ou de plusieurs catégories spécifiques (eMBB, mMTC et
URLLC). [3]

Le secteur des télécommunications connait une transformation numérique massive avec
I'adoption des algorithmes du Machine Learning et Deep Learning qui sont actuellement mis

en ceuvre dans diverses industries. [2]

Avec l'augmentation des donnees de nature complexe et l'immense volume

d'informations sur la 5G, la gestion d’une tranche de réseau afin qu’elle puisse satisfaire

! La 3GPP est une coopération entre organismes de normalisation en télécommunications.


https://fr.wikipedia.org/wiki/T%C3%A9l%C3%A9communications
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efficacement la qualité de service nécessite I’automatisation, les techniques d’apprentissage

automatique et d’apprentissage profond facilitent cette automatisation.

1.2.Problématique et objectifs

Etant donné que le découpage de réseau permettrait de fournir efficacement plusieurs
tranches du réseau sur une seule infrastructure pour servir diverses catégories d’usage en

assurant la qualité de service (QoS), beaucoup de défis peuvent étre souleveés :

e Laselection appropriée de la tranche pour un utilisateur en fonction du trafic entrant,

e Lasurveillance de tranche basée sur la prédiction du trafic....etc.

Dans le cadre de ce Projet , nous avons développé des modeles basée sur les techniques
d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond pour la prédiction de la tranche de
réseau appropriée pour n’importe quel type d’équipement connecté dépendamment de

performances applicatives requises (KPIs).

1.3.Contributions

Afin d’atteindre nos objectifs nous avons proposé deux contributions :

(i) La premiére contribution consiste a I’analyse et le traitement de 1’ensemble de données
comme suit :

e Lapremiere étape consiste a résoudre le probleme de déséquilibres de distribution de
classes ; la notion de déséquilibre de classe peut étre définit comme étant les
proportions des différentes classes ne sont pas strictement identiques. Pour faire
face a ce déséquilibre de classes nous avons utilisés la génération de données
synthétiques en utilisant 1’algorithme de SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) qui consiste a sur-échantillonner en se basant sur les proches
voisins de la classe minoritaire.

e La deuxieme étape est I’étape de prétraitement de I’ensemble de données pour qu’on

puisse a 1’utilisée pour la classification des données avec les techniques choisis.

(ii) La deuxieéme contribution concerne le bon choix des techniques a utilisées pour répondre
a telle problématique et qui correspond avec la nature d’ensemble de donnée utilisée.

Nous avons choisis des algorithmes d’apprentissage automatique et un réseau de

2
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neurones profond afin d’étudier le meilleur résultat en utilisant les déférents métriques
d’évaluation de classification (précision, rappel, la mesure-f, AUC, la statique Cohens

kappa, taux d’exactitude).

1.4.Structure de mémoire

Le présent mémoire est organisé en cing chapitres dont les thémes sont donnés ci-dessous :

e Le premier chapitre présente le contexte et la problématique de ce travail. Ce chapitre
identifie également 1’objectif de ce mémoire et présente brievement les principales
contributions.

e Ledeuxiéme chapitre est consacré a I’é¢tude générale de la Séme génération des réseaux
mobiles, Ce chapitre réuni deux parties principale, la premiere partie est consacrée a
I’étude générale de la 5G.La seconde partie englobe le concept de découpage de réseau
5G.

e Le troisiéme chapitre fournit une compréhension sur les principes d’apprentissage
automatique et les réseaux de neurones profonds en exprimant leurs roles pour
I’automatisation des taches de découpage de réseau 5G, par la suite nous avons présenté
les travaux récemment réalisées et qui traite la méme problématique.

e Le troisieme chapitre nous avons détaillé dans ce chapitre les différentes étapes et
méthodes utilisées pour le traitement de la problématique.

e Le quatriéme chapitre montre I’implémentation des différentes étapes décrites au
précédant chapitre. En commencant par la présentation des outils et I’environnement de
développement, ensuite, nous avons présenté les résultats obtenus aprés I’implantation

de nos modéles. Nous terminons par une étude comparative.

Dans la conclusion, nous résumons et passons en revue nos idées et résultats en donnant des

améliorations possibles et quelques perspectives.
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2.1. Introduction

La 5éme génération des réseaux mobiles a promet des améliorations de performance sans
précédent en termes de débit , latence et d’efficacité énergétique par rapport a la 4G , un
aspect important pour atteindre cet objectif est le découpage du réseau qui vise a servir de
multiples réseaux logiques virtualisés et indépendants sur la méme infrastructure de réseau

physique de la 5G.

Dans ce chapitre, nous allons présenter en premier lieu 1’architecture de réseau 5G.
Ensuite, nous passons a la présentation des différentes catégories d’usage de ce futur systéme
de communication. Nous détaillons par la suite les différents indicateurs de performances et
les technologies envisageables pour répondre aux attentes de la 5G. Enfin, nous s’intéressons

particulierement a détaillée le concept de découpage de réseau 5G.

2.2. Lab5G

Depuis le vrai premier appel téléphonique mobile, il y a 44 ans, les technologies mobiles
ont évolué de maniere continue ainsi que leurs performances de maniére exponentielle : le
service voix, puis la messagerie et enfin 1’internet mobile, 1’évolution des réseaux mobiles

et le passage d’une génération a I’autre.

La naissance de la technologie LTE et de la quatrieme génération (4G), couplée a la
démocratisation des smartphones et tablettes, a mené a une augmentation trés forte des
volumes de données échangés en mobilité. L’ utilisation d’un mobile et de ses applications
est désormais fermement ancrée dans le quotidien de nos concitoyens : les appareils
portables connectés sont de plus en plus performants : ils remplacent bien souvent le

téléphone fixe, I’appareil photo, voire I’ordinateur et méme le téléviseur.

Aujourd’hui, des millions de vidéos sont vues sur YouTube et des images sont chargées

sur Instagram chaque minute.

Le dernier rapport d’Ericsson indique que, en I’espace d’un an, le volume de données
échangées sur les réseaux mobiles a presque doublé et que dans 5 ans il aura été multiplié
par 10 par rapport a I’utilisation actuelle. De nouvelles solutions doivent donc étre trouvées

afin de pouvoir répondre a cette demande et d’optimiser 1’utilisation des ressources.

L’augmentation du nombre d’applications, leur diversification ainsi que I’amélioration de la
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qualité des réseaux mobiles ont conduit a I’augmentation de la demande, a 1’apparition de

nouveaux usages (objets connectés, drones, etc...) et de nouveaux utilisateurs.

La 5G se situe au carrefour de ces nouveaux usages ; elle ambitionne de répondre mieux et
simultanément & cette grande variété de besoins et ces nouvelles demandes, via une

technologie unifiée qui prend en compte cette diversité des sa conception. [4]

2.3. Architecture de réseau 5G

Le réseau 5G (5G System) se compose d’un accés Radio (NG-RAN : Next Generation Radio

Access Network) et d’un cceur réseau (5G Core). (voir figure 2.1)[5]

2.3.1. L’acces radio 5G (RAN)

L’acces radio 5G est constitué de stations de base de nouvelle génération qui forment

le nceud de connexion des mobiles avec le ceeur réseau 5G (5GC)
2.3.2. Le ceeur réseau 5G (5GC)

Le cceur réseau 5G est adapté pour la virtualisation du réseau et s’appuie sur le

découpage du plan de contrdle (Control Plane) et du plan utilisateur (User Plane).
Le cceur de réseau 5G est composé principalement de :

v L’entité AMF (Access and Mobility Managmenent Function) établit une connexion
NAS! avec 1’équipement d’utilisateur (User Equipement — UE) et a pour role

I’attachement des UE.

v" L’entité SMF (Session Management Funtion) reprend le role de I’entité SGW-C et PGW-
C. L’entité SMF permet de contrdler les sessions PDN. L’entit¢ SMF est choisie par
I’entité AMF puisque ’entité AMF geére la signalisation NAS avec le mobile. L’entité
SMF est responsable de la gestion du plan de contrdle. L’entit¢ SMF a une interface avec

I’entité qui gere la politique des flux (PCF : Policy Charging Function).

v L’entité PCF permet de contrler les flux a la fois au niveau de I’entit¢é SMF mais
également au niveau de I’entité AMF afin de pouvoir apporter une meilleure granularité

sur les flux autorisés en prenant en compte la localisation du mobile UE.

1 NAS (Non Access Stratum) représente un ensemble de protocoles qui s’établit entre 'UE et le réseau
coeur.
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v" Le profil utilisateur (son abonnement, ses droits, ...) sont sauvegardées dans une base de
données UDR accessible via I’entit¢ UDM (Unified Data Management). L ’entit¢ UDM
conserve les profils de sessions de données (sessions PDU) et de I’entit¢ AMF sur

laquelle est attachée le mobile UE.

v L’enregistrement du mobile nécessite une double authentification réalisée au niveau de
I’entité AMF et du mobile UE a partir de vecteurs d’authentifications fournies par I’entité

AUSF (AUthentication Server Function).

v Enfin, I’entit¢ NSSF (Network Slice Selection Function) est une entité permettant
d’assister I’entité AMF de la sélection des instances logiques du réseau pour une tranche

de réseau (slice) défini.

N1:NAS

&

UE
AUSF : Authensicaion Server Funchon (AuC) PCF : Policy Confrol Function (PCRF)
LUDM - Urified Data Management (HLRHSS) UPF ; User Plane Funcion (SPGW)
AMF : Access and Mobiity Management Funclion (MME)
SMF : Session Management Function (MME) DM - Data Netwark (PDN)
NSSF - Netwark Shee Selection Funcion AF - Applcaion Furchon
UE : User Equpment

Figure 2.1: L’architecture du réseau 5G point a point (R.15). [5]
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2.4. Les catégories d’usages de la 5G
Trois catégories d’usages sont définies par I’'UIT?, sous le terme IMT- 2020° : [6] [7]

2.4.1. Les communications massives de type machine (mMMTC — Massive Machine

Type Communications)

Les communications entre une grande quantité d’objets avec des besoins de qualité de
services variés. L’objectif de cette catégorie est de répondre a 1’augmentation exponentielle

de la densité d’objets connectés ;

2.4.2. Lalarge bande mobile évolué (eMBB — Enhanced Mobile Broadband)

La connexion en ultra haut débit en outdoor et en indoor avec uniformité de la qualité de

service, méme en bordure de cellule ;

2.4.3. Les communications ultra-fiables a trés faible latence (URLLC — Ultra-reliable

and Low Latency Communications)

Les communications ultra-fiables pour les besoins critiques avec une trés faible latence, pour

une réactivité accrue.

La Figure 2.2 présente le résumé des trois cas d’utilisation de la 5G dans les différents

domaines d’applications.

2 | 'Union internationale des télécommunications ou UIT est I'agence des Nations unies pour le développement spécialisé
dans les technologies de I'information et de la communication.

3 Les télécommunications mobiles internationales-2020 sont les exigences émises par le Secteur des radiocommunications
de I'UIT de I'Union internationale des télécommunications en 2015 pour les réseaux, appareils et services 5G.
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Large bande mobile évolué

Applications essentielles pour
IMT de démain es missions, p. ex. cybersanté

Ville intelligente Voiture autopilotée

Communications massives Communications ultrafiables
de type machine présentant un faible
temps de latence

Figure 2.2 : Catégorie d’usages de 5G. [4]

+ La premiére catégorie d’usages (mMTC) englobe principalement tous les usages liés a

I’Internet des objets. Ces services nécessitent une couverture étendue, une faible

consommation énergétique et des débits relativement restreints. L’apport annoncé de la

5G par rapport aux technologies actuelles réside dans sa capacité a connecter des objets

répartis de maniere treés dense sur le territoire. [8]

+ La large bande mobile évolué (eMBB) concerne tous les applications et services qui

nécessitent une connexion toujours plus rapide, pour permettre par exemple de visionner

des vidéos en ultra haute définition (8K) ou de « streamer » sans-fil des applications de

réalité virtuelle ou augmentée. [8]

+ Les communications ultra-fiables a tres faible latence (URLLC) regroupent toutes les

applications nécessitant une réactivité extrémement importante ainsi qu’une garantie tres

forte de transmission du message. Ces besoins se retrouvent principalement dans les

transports (temps de réaction en cas de risque d’accident, par exemple), dans la medecine

(téléchirurgie) et, de maniére générale, pour la numérisation de I’industrie. [8]
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2.5. Les indicateurs de performances de la 5G

Afin de mettre en ceuvre ces trois types d’usages, huit indicateurs de performance (en
anglais KPl — Key Performance Indicators) ont été établis par I’UIT1 pour préciser,
quantifier et mesurer les caractéristiques de systemes IMT-2020 (5G) : [9][4][7]

1) Débit de données maximale

Le dédit de données maximale est définie comme étant le débit de données maximal

obtenu dans des conditions idéales par utilisateur/appareil (mesuré en Gbit/s).

2) Débit moyen percu par ’utilisateur

Le débit de données par utilisateur est défini comme étant le débit moyen de I'utilisateur
c’est a dire le nombre de bits correctement recus par les utilisateurs. La valeur moyenne des

débits par utilisateur varie selon les zones géographiques :
> Des débits +100 Mbps devraient généralement étre réalisables dans les environnements

urbains et suburbains.

> Des débits de données d'au moins 10 Mbps devraient étre accessibles presque partout, y

compris dans les zones rurales peu peuplées des pays développés et des pays en
développement.

3) Latence

Cette exigence est définie comme étant le temps nécessaire a un paquet de données pour

passer de la source a la destination a travers un réseau (mesuré en ms).
4) Mobilité

Vitesse maximale a laquelle une QoS défini un transfert continu entre les nceuds radio
pouvant appartenir a différentes couches et/ou technologies d’acces radio (multicouche/-

RAT) peuvent étre obtenus (mesuré en km/h).
5) Densité de raccordement

La densité de raccordement est la capacité a soutenir la livraison réussie d'un message

d'une certaine taille dans un laps de temps, méme dans des endroits trés denses comme une
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gare, un stade de football, etc. Contrairement a la 4G qui n’offrait que des milliers de
connexions par kilométres carré, la 5G va multiplier ce chiffre par un facteur dix afin

d’atteindre un million de connexions par kilomeétre carré (mesuré en quantité d’objets/km?).

6) Efficacité énergétique des réseaux

L'efficacité énergétique est définie comme étant le nombre de bits transmis par Joule
d'énergie et elle comporte deux aspects :

» Cote réseau, l'efficacité énergétique correspond a la quantité de bits d'information recue
ou transmise par les utilisateurs, par unité de consommation d'énergie du réseau d'acces
radioélectrique (RAN) (mesuré en bit/joule).

» Cote dispositif, I'efficacité énergétique correspond a la quantité de bits d'information par

unité de consommation d'énergie du module de communication (mesuré en bit/joule).

7) Efficacite du spectre

L’Efficacité spectrale est définie comme étant la quantité de données binaires (bits) pouvant
étre transférée durant une seconde sur une largeur de bande de 1 Hz (mesuré en bit/ s/ Hz /
cellule).

8) Capacite de trafic d’une zone

La capacité de trafic d’une zone est définie comme étant le débit total de trafic fourni

par zone géographique (mesuré en Mbit/s/m2).

Les principales capacités de I’'IMT-2020 (5G) sont illustrées a la Figure 0.3 par rapport a
celles de I'IMT-Evoluées (4G).

10
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Débit de données  Débit de données
maximal percu par l'utilisateur
(Gbit/s) (Mbit/s)

3 7
[ 100

Capacité
de trafic
d'une zone

(Mbit/s/m2)  1¢

Efficacité
,,;r du spectre

Efficacité 100x

Y 500 —_—
énergétique <« - ~, Mobilité
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/

Densité de raccordement Latence
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Figure 2.3: Comparaisons entre 4G et de la 5G au niveau des huit indicateurs de
performance. [10]

Il est fondamental de comprendre que 1’ensemble des indicateurs présentés en 2.3
détermine 1’enveloppe des performances maximales de la 5G. Cependant, ces valeurs

extrémes ne pourront étre atteintes simultanément pour tous les indicateurs : [4]

Tous les besoins ou catégories d’usage ne sont pas compatibles entre eux et un choix
devra étre réalisé pour définir des classes d’utilisation disposant chacune de son enveloppe
de performances, notamment pour les trois catégories d’usages décrites dans la section 2.3
(mMTC, eMBB et uRLLC).

C’est le principe de découpage de réseau ou chaque « tranche » dispose de son
enveloppe qui est un compromis li¢ a I'usage ciblé¢ ; a I'intérieur d’un réseau 5G, les
caractéristiques devront s’adapter a 1’environnement choisi. La figure 2.4 positionne, sur

I’étoile des 8 KPI susmentionnés, les trois catégories d’usage principales.

Page 11



Chapitre 2 Des géneéralités sur la 5G

Débit de données Débit de données
maximal  \mportant percu par |'utilisateur

Large bande mobile ¢
amélioré Moyen

Capacité de trafic /
d'une zone

Efficacité

Faible du spectre

Efficacité
énergétique
des réseaux

‘ Mobilité
S— . Communications ultra-
Communications massives fiables présentant un

de type machine A, faible temps de latence
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Figure 2.4: Les indicateurs clés de performance pour les trois catégories d’usage de la 5G.
[10]

2.6. Les technologies émergentes de la 5G
Afin datteindre les objectifs et les visions ambitieuses mentionnés, plusieurs

technologies clés ont été identifiées.

2.6.1. Lesondes millimétriques

L’utilisation de bandes millimétriques (en anglais mmWaves) constitue 1'une des
technologies de rupture de la 5G. Cette appellation correspond aux fréquences supérieures a
6 GHz qui n’ont encore jamais été prises en compte pour le déploiement des réseaux mobiles
(fronthaul) pour des raisons de maturité technologique et de qualité de propagation. Pour
répondre a I’incessante augmentation des débits et des volumes de données échangés, il est
nécessaire d’utiliser de nouvelles bandes disposant de trés larges canalisations (plus de 100

MHz par utilisateur).

Les bandes millimétriques pourraient offrir de telles réserves de spectre et leur utilisation
permettrait d’atteindre les débits de la 5G.

En contrepartie, leur utilisation impose le développement de toutes les technologies
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nécessaires, miniaturisees, a bas colt et avec une consommation énergétique compatible
avec des terminaux portables (amplificateurs, codeurs, traitement de signal, antennes...). En
particulier, a cause de la faible qualité de propagation des ondes millimétriques, chaque
cellule aura une couverture réduite, ce qui nécessitera la mise en place de techniques de

beamforming, décrites ci-dessous pour mieux focaliser 1’énergie transmise par les antennes.
[4][11]
2.6.2. Les petites cellules

Les petites cellules (en anglais Small cells) sont d’infimes stations de base de faible
puissance qui peuvent étre placées a moins de 100 m de distance pour couvrir de petites
zones geographiques. Ces stations de base de faible puissance empéchent le signal de

chuter dans les zones surpeuplées.

Les Small cells sont trés Iégéres et petites ; ainsi, ils peuvent étre placés n'importe
ou. Si nous utilisons des ondes millimétriques au lieu du spectre traditionnel inférieur a 6
GHz, la petite cellule peut devenir encore plus petite et peut étre installée dans des endroits
minuscules. Les petites cellules joueront un réle important dans la fourniture d'un haut

debit et d'une latence ultra-faible pour la 5G. [12]
2.6.3. MIMO Massive (Multiple Inputs - Multiple Outputs)

Cette technologie se caractérise par I’utilisation d’un nombre élevé de micro antennes
« intelligents », situées sur le méme panneau (de 8 a 128 actuellement, mais le nombre

augmentera avec 1’utilisation de fréquences supérieures a 6 GHz).
L’intérét d’utilisation du massive MIMO est :

e d’une part, cette technologie permet d’augmenter les débits, grace au multiplexage
spatiotemporel ;
e d’autre part, elle permet de focaliser 1’énergie sur un terminal, pour améliorer son

bilan de liaison, gréce a la formation de faisceau, ou beamforming. [4]

2.6.4. Formation de faisceau

La formation de faisceau (en anglais Beamforming) présente plusieurs avantages

pour les réseaux 5G.

Pour les systemes MIMO massifs, le Beamforming aide a augmenter 1’efficacité du

spectre, et pour les ondes millimétriques, elle aide a augmenter le débit de données.
13
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Dans les systemes MIMO massifs, la station de base peut envoyer des données a
I’utilisateur depuis différents chemins, et le Beamforming chorégraphie le mouvement du
paquet et I’heure d’arrivée pour permettre a plusieurs utilisateurs d’envoyer des donnees

simultanément comme le montre la figure 2.5.

Comme les ondes millimétriques ne peuvent pas pénétrer a travers les obstacles et ne
se propagent pas a de plus longues distances car la longueur d’onde est courte, la formation
de faisceau aide ici a envoyer des faisceaux concentrés vers les utilisateurs. Ainsi, la
formation de faisceau aide un utilisateur a recevoir un signal fort sans interférence avec

d’autres utilisateurs. [13]

Figure 2.5: Massive Multiple Output—Multiple Output (MIMO) Beamforming. [13]
2.6.5. Technologie Full Duplex

Dans les systemes classiques, 1’émission et la réception se font soit sur des bandes de
fréquences différentes (duplexage en fréquences dit FDD-Frequency Division Duplexing)
soit a des instants différents (duplexage temporel dit TDD-Time Division Duplexing). Le
full duplex ambitionne de permettre I’émission et la réception simultanée d’information, sur

les mémes fréquences, au méme moment et au méme endroit.(voir figure 2.6) [13][4]
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TIME-DIVISION  FREQUENCY-DIVISION  FULL
DUPLEX DUPLEX DUPLEX

<<(<l’))> <((<l"))> (((‘r)))

DOUBLES WIRELESS CAPACITY

Figure 2.6: Illustration de répartition Full Duplex, comparé au FDD et TDD. [7]
2.6.6. Multiplexage NOMA (NOMA-Non Orthogonal Multiple Access)

Dans un systéme d’accés multiple orthogonal (OMA) I’allocation des ressources est
utilisée par les utilisateurs pour éviter les interférences intra-cellules (inter-utilisateurs), par
contre pour améliorer 1’efficacité spectrale de la 5G, par rapport a la 4G, des méthodes de
multiplexage non orthogonales, c’est-a-dire que plusieurs utilisateurs peuvent recourir aux

mémes fréquences au méme moment. [12]

2.6.7. Controleur de réseau logiciel (SDN) et virtualisation du réseau (NFV)

A. Contréleur de réseau logiciel (SDN -Software Defined Networking)

SDN est un paradigme de mise en réseau qui promet d’améliorer la programmabilité
et la flexibilité des réseaux qui a pour objectif de dissocier la partie contrdle d’un réseau de
sa partie opérationnelle, ces deux parties étant traditionnellement liées et distribuées (de
maniére figée) dans le réseau. Le contrble du réseau, autrefois dévolu a des composants
materiels spécialisés et non évolutifs, est centralisé sous forme de logiciels sur des serveurs

plus puissants et affranchis (en théorie) des spécifications des équipementiers. Cela permet
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le déploiement de services a forte valeur ajoutée (équilibrage de charge, routage intelligent,

configuration dynamique...etc.) dans des environnements hétérogenes. [4]

B. Virtualisation du réseau (NFV -Network Function Virtualization)

Le NFV, complémentaire du SDN, a pour objectif de virtualiser, ¢’est-a-dire
remplacer par du logiciel sur un serveur, des équipements matériels spécialisés dans
certaines fonctions clés du réseau (firewall, cceur de réseau, interfaces entre différents

systemes...), dans le but d’accélérer les déploiements et de permettre des évolutions rapides.

[6]

En d’autre terme NFV sert a visualiser les fonctions réseau (y compris les fonctions
de transfert et de controle du réseau) a partir du matériel. C’est-a-dire que les fonctions de
I’équipement réseau traditionnellement dédié (par exemple, routeur, pare-feu et équilibreurs

de charge) peuvent étre fournies comme des fonctions logicielles. [14]

2.6.8. Deécoupage de réseau

Permet une « découpe » virtuelle d’un réseau de télécommunications en plusieurs
tranches (slices). Cela permet de fournir des performances différentes associées a chaque
tranche, et donc d’allouer des ressources dédiées par catégories d’usage ou d’objet ; par
exemple en termes de fiabilité, de bande passante, de latence...etc. Chaque tranche de réseau

correspond ainsi a un usage, sans empiéter sur les autres. [14]

2.7. Les concepts de découpage de réseau

2.7.1. Définition de découpage de réseau

Le découpage de réseau (ou Network Slicing en anglais) fait référence au
partitionnement d’un réseau physique en plusieurs réseaux virtuels ; chaque réseau peut étre
personnalisé et optimisé pour un type spécifique d’usage. En tirant parti des technologies de
virtualisation et de softwarisation, les ressources partagées du réseau physique peuvent étre
attribuées de fagon dynamique et efficace en tranches de réseau logiques en fonction de
différentes demandes des utilisateurs. [15]
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2.7.2. Définition d’une tranche de réseau

Une tranche de réseau est un réseau logique qui fournit des capacités et des
caractéristiques réseau specifiques. Les tranches de réseau permettent la création de réseaux
personnalisés pour fournir des solutions flexibles pour différents catégories d’usages qui ont
des exigences diverses, en ce qui concerne les fonctionnalités, les performances et

I’allocation des ressources. [16]

2.7.3. Principes de fonctionnement de découpage de réseau

Comme le montre la Figure 2.7, lorsqu’un UE s’inscrit avec un PLMN, elle doit
informer le réseau avec un NSSAI demandé correspondant au type de tranche auquel I’'UE
s’attend a accéder, si I’UE a un NSSAI configuré ou autorisé.

v Au cours des processus d’établissement de connexion, différents UE peuvent indiquer
les NSSAI avec des valeurs de type de tranche différentes en fonction des exigences des
utilisateurs.

v' Dés la réception du message RRC de I’'UE avec une demande NSSAI, le RAN
sélectionne une AMF appropriée en fonction de I’NSSAI demandée et transmet le
message relatif a 'UE a PAMF, qui peut interroger ’'UDM pour récupérer les
informations d’abonnement de 1’utilisateur, y compris le S-NSSAI souscrit.

v' L’AMF vérifie si I’ NSSAI demandée est autorisée ou non en fonction de S-NSSAI
souscrite.

v' Compte tenu des différents abonnements, différents types de tranches de réseau peuvent
étre approuvés pour différents utilisateurs. Lorsque le contexte local de I’'UE n’inclue
pas un NSSAI autorisé, I’AMF doit interroger le NSSF.

v Le NSSF sélectionne une instance de tranche réseau approprié, y compris les fonctions
de plan de commande et de réseau de plan utilisateur, et détermine I’AMF cible définie
pour servir I’UE.

v" Ensuite, le NSSF répond a I’AMF actuelle avec le NSSAI autorisé, qui est transmis a
I’UE.

v' Les regles de la politique de sélection des tranches de réseau associent une application
avec une ou plusieurs tranches de réseau correspondant au S-NSSAI souscrit de I’UE.

v Lorsqu’une application associée a un S-NSSAI spécifique demande la transmission du
trafic, ’'UE instancie le processus d’établissement de session de ’unité de données de

protocole avec les fonctions réseau du plan de contrdle de tranche.
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v’ Par la suite, le trafic de données utilisateur est traité par les fonctions personnalisées du

plan utilisateur de la tranche réseau. [12]

i B B EE E
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Figure 2.7: Processus de fonctionnement de découpage de réseau 5G. [15]

2.7.4. Exemple de découpage de réseau

Les besoins contrastés des différentes exigences 5G ont conduit a la conception d'une
architecture de service 5G basée sur le découpage réseau 5G. Le tableau 2.1 décrit les

exigences de principales catégories d’usages des réseaux mobiles 5G.

Ce tableau explique les principales catégories d’usages de la 5G et fournit quelques

exemples et principales exigences associées.
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En effet, la 5G envisage la conception et la mise en ceuvre des trois types de tranches
de réseau illustrées dans la figure ci-dessous, une pour chaque catégorie d’usage. A leur tour,
différents services seront associés aux différentes tranches en fonction de leurs besoins et de
leurs KPIs. Chaque tranche sera configurée en termes de topologie, de capacité et de services
afin de satisfaire les exigences d’une ou de plusieurs catégories spécifiques (eMBB, mMTC
et URLLC).

La conception des tranches de réseau associées aux trois catégories d’usages est

illustrée a la figure 2.8. [3]

Large bande
mobile évolué

B
o) El:«»

Communications
massives de type
machine (mMTC)

Communications
ultra-fiables a
trés faible
latence (uRLLC)

Infrastructures
physique

Réseau d’accés Réseau de Transport Réseau de Core

Figure 2.8: Découpage de réseau 5G. [3]
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eMBB 4K/8K UHD, Reality Augmenté Haute capacité, cache vidéo
(RA) /Réalité Virtuel (RV)

Réseau de capteurs (mesure, | Connexion massive (200 000/km2),
mMTC agriculture, batiment, principalement des appareils
logistique, ville, maison, etc.) | immobiles, haute énergie efficacité

Contréle de mouvement, Faible latence (ITS 5ms, contréle
URLLC conduite autonome, usine de mouvement 1 ms), haute
automatisée, réseau intelligent fiabilité

Tableau 2.1: Principaux cas et exigences d’utilisation de la 5G. [3]

2.8. Conclusion

Dans le chapitre présent nous avons introduit des généralités sur la 5G ensuite nous
somme concentré a détailler le principe de découpage de réseau 5G qui est considéré comme

la technologie clés de la 5G.

Les réseaux de communication 5G deviennent complexes en raison de I’émergence
d’un nombre sans précédent de nouveaux appareils connectés et de nouveaux types de
services. En outre, les exigences de création de tranches de réseau virtuelles adaptées a
fournir des services optimaux pour divers utilisateurs et applications posent des défis a la
gestion efficace des ressources du réseau, 1’exploitation, I’administration et la gestion d’une
tranche de réseau afin qu’elle puisse satisfaire efficacement la qualité de service (QoS).Il est

donc nécessaire d’automatiser ces taches.

Les techniques d’apprentissage automatique facilitent I’automatisation des fonctions

de découpage réseau.

Dans le chapitre suivant nous présenterons le role de I’intelligence artificielle et
I’apprentissage automatique pour 1’automatisation de découpage de réseau 5G .C’est a dire,
I’analyse de trafic et I’attribution de la tranche adéquate selon les indicateurs de performance
(KPIs).
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3.1.Introduction

L’apprentissage automatique est un type de I’intelligence artificiel qui peut fournir des
solutions plus simples a des probléemes complexes en analysant un énorme volume de
données en peu de temps, en apprenant a adapter ses fonctionnalités a des environnements
dynamiques changeants et en prédisant les événements futurs avec une assez bonne

précision.

Les réseaux de communication 5G se complexifient en raison de I’émergence d’un

nombre sans préceédent de nouveaux appareils connectés et de nouveaux types de services.

En outre, les exigences de création de tranches de réseau virtuelles adaptées a fournir
des services optimaux pour divers utilisateurs et applications posent des défis a la gestion
efficace des ressources réseau, le traitement des informations sur un volume énorme de trafic,
rester robuste face a toutes les menaces potentielles a la sécurité et adapter la fonctionnalité

du réseau pour une charge de travail variable en fonction du temps.[1]

Dans ce chapitre nous allons présenter les concepts de I’apprentissage automatique et
des réseaux de neurone profond, nous passons par la suite a de rdle de ces derniers a
I’automatisation des fonctionnalités de réseau 5G spécialement 1’automatisation
d’attribution des tranche de réseau 5G. A la fin de ce chapitre nous allons donner une

syntheése bibliographique sur les travaux connexes analysés.

L’intelligence
Artificiel

L’apprentissage
automatique

Applications
en 5G

Figure 3.1: Relation entre I’intelligence artificielle, I’apprentissage automatique et
I’apprentissage profond. [17]
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3.2.  Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est une application de I’intelligence artificielle (IA) qui fournit
aux systéemes la capacité d’apprendre et d’améliorer automatiquement a partir de
I’expérience sans étre explicitement programmé. L’apprentissage automatique se concentre
sur le développement de programmes informatiques qui peuvent accéder aux données et les

utiliser pour apprendre par eux-mémes. [18]

3.2.1. Les techniques d’apprentissage automatique

Il existe plusieurs types de systéme d’apprentissage et cela varie en fonction du type de
probléme que I’on se pose. Il est alors utile de les classer en différentes catégories. Les
systemes de machine Learning peuvent-étre classés en fonction de I’importance et de la
nature de la supervision qu’ils requic¢rent durant la phase d’entrainement. On distingue alors
quatre grandes catégories : I’apprentissage supervisé, |’apprentissage non supervisé,

I’apprentissage semi-supervisé, I’apprentissage avec renforcement.
a) Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé nécessite une formation avec des données étiquetées qui ont
des entrées et des sorties souhaitées et qui nécessite un superviseur qui indique au systéme
le résultat souhaité en fonction des données entrantes. L'utilisation d'algorithmes supervisés
permet de prédire, d'estimer ou de classer une variable. L'idée est de former un modele
d'apprentissage qui tente de générer une regle générale mappant les entrées aux sorties avec
des échantillons du probleme pour lequel la solution est connue. Ensuite, le modéle est utilisé

pour trouver des solutions optimales a partir de nouveaux échantillons. [19]

Tout simplement, cet apprentissage représente un ensemble de variable, d’entrée
(X : input), une variable de sortie (Y : output), et un algorithme (F : modele) utilisé pour

prédire le résultat Y en se basant sur des donnes X. [20]

D’une maniére générale, une machine peut apprendre une relation f : x =y qui relie
X a y en ayant analysé des millions d’exemples d’associations x =2y. L’objectif de
I’apprentissage supervisé est de développer un modele (classificateur) capable de classer de

nouvelles instances (ne faisant pas partie de X) avec un minimum d’erreur. [20]
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i Supervised
:| Learning Algorithm

Figure 3.2 : Apprentissage supervise. [21]

Exemples d’algorithmes d’apprentissage supervisé : [22]

e Réseaux neuronaux.

e Arbre de décision.

e K-voisin le plus proche.

e Régression logistique.

e Machine vectorielle de soutien.

e Bayes naifs.

Les taches d’apprentissage supervisées sont divisées en classification et en régression.

+ Classification : La classification est la tache de prédire une sortie d'étiquette de classe

discréte pour une entrée. [17]

Par exemple donner la taille d’une tumeur comme entré, et le modele essayé de classer si la

tumeur est maligne ou bénigne.

#4 La régression : Il estime la relation entre les variables et prédit la valeur d’une ou de

plusieurs cibles a valeur continue. [19]

Par exemple prédire une valeur numérique comme le prix d’un appartement, compte tenu

d’un ensemble de caractéristiques (emplacement, nombre de chambres, installations).

b) Apprentissage non supervisé

Contrairement a I’apprentissage supervisé, I’apprentissage non supervisé ne nécessite pas de
superviseur ; par conséquent, le résultat attendu est inconnu a ’avance (c.-a-d. qu’il n’y a
pas de vecteur de sortie). Le but ultime d’apprentissage non supervisé est de trouver des
inférences efficientes a partir d’échantillons de données étiquetés pour décrire une
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caractéristique ou une structure cachée des données. Il est utile pour identifier une anomalie,

reconnaitre les modeles ou minimiser la dimensionnalité des données. [19]

Unsupervised

Learning
Algorithm

Figure 3.3 : Apprentissage supervisé. [21]
Exemples d’algorithme d’apprentissage non supervisé : [22]

e K-means
e Fuzzy regroupement

e Regroupement hiérarchique.

c) Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement (ou Renforcment learning en anglais) effectue
I’apprentissage itératif par une série de renforts par des récompenses ou des punitions. Il
apprend a atteindre son but a partir de sa propre expérience. Contrairement a I’apprentissage
supervisé, I’apprentissage de renforcement ne le fait pas exigent la fourniture de paires de

données d’entrée/sortie correctes et la correction explicite des actions sous-optimales. [1]

Environment

-

Figure 3.4 : Apprentissage par renforcement. [21]

Action

Exemple d’algorithmes d’apprentissage par renforcement :

e Q-Learning
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d) Apprentissage semi-supervisé

L'apprentissage semi-supervisé est un mélange entre 1’apprentissage non supervisée et
supervisé : ou nous commencgons par l'apprentissage non supervisé, puis nous poursuivons
avec l'apprentissage supervisé. Aussi, I’apprentissage semi supervisée utilise un ensemble

de données étiquetées et non- étiquetees. [20]

e Parmi ces trois types d’apprentissage, I’apprentissage supervisé et méme semi-supervisé

correspond le mieux a la modélisation d’assurance QoS pour les réseaux 5G. [22]

3.3. Classification en apprentissage automatique

La classification est 'un des principaux exemples d’apprentissage supervisé en
apprentissage automatique. Compte tenu d’un ensemble de données de formation contenant
des observations et leurs résultats catégoriels associés, 1’objectif de la classification est
d’apprendre une régle générale qui fait correspondre correctement les observations (aussi
appelées caractéristiques) aux catégories ciblées. En d’autres termes, un modéle de
classification formé sera généré en apprenant a partir des caractéristiques et des cibles des
échantillons de formation. Lorsque de nouvelles données ou des données invisibles arrivent,
il sera en mesure de déterminer leurs adhésions souhaitées. Les renseignements sur les
classes seront prédits en fonction des caractéristiques d’entrée connues a I’aide du mode¢le

de classification formé. [18]

3.3.1. Types de classification
En fonction de la possibilité de sortie de classe, la classification de I'apprentissage
automatique peut étre catégorisée en classification binaire, classification multi classe et

classification multi-étiquettes. [18]

e Laclassification binaire : est le probleme de la classification des observations dans I'un

des deux possibles des classes. (voir figure 3.5)
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Classification binaire

Figure 3.5 : Classification binaire. [18]

e La classification multi classe (aussi appelée classification multinomiale) : permet

plus de deux classes possibles. (voir figure 3.6)

Classification multi-class

Figure 3.6 : Classification multi-class. [18]

e La classification multi-étiquettes : est différente des deux premiers types de
classification ou la cible et les classes sont disjointes.
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3.3.2. Les algorithmes de classification d’apprentissage automatique
a) Séparateurs a vaste marge ou machine a vecteur de support (SVM)

Dans la classification de I'apprentissage automatique, SVM trouve un hyperplan
optimal qui sépare au mieux les observations de différentes classes. Un hyperplan est un
plan de dimension n-1 qui sépare l'espace des caractéristiques a n dimensions des

observations en deux espaces. (voir figure 3.7) [18]

Distance du plus proche
O vecteur a I'hyperplan : d=1

OO
O

h
hyperplan
optimal

2
vecteurs |

supports "*%

>
*

L

L J

Figure 3.7 : hyperplan optimale et les vecteurs de supports. [18]

b) Foréts d’arbres décisionnels

Foréts aléatoires (en anglais Random Forest - RF) est un algorithme d'apprentissage
supervisé. Comme vous pouvez déja le voir a partir de son nom, il crée une forét et la rend
aléatoire. La «forét» qu'il construit est un ensemble d'arbres de décision, la plupart du temps
formés avec la méthode de «bagging». L'idée générale de la méthode bagging n’est qu'une

combinaison de modeles d'apprentissage améliorant le résultat global. [23]

Pour le dire en termes simples ; La forét aléatoire construit plusieurs arbres de décision
et les fusionne pour obtenir une prédiction plus précise et plus stable. Un grand avantage de
la forét aléatoire est qu'elle peut étre utilisée pour les problemes de classification et de
régression, qui constituent la majorité des systemes d'apprentissage automatique actuels. Ci-

dessous (figure 3.8), vous pouvez voir a quoi ressemble une forét aléatoire avec trois arbres
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Figure 3.8 : Foret d’arbres décisionnels. [23]

c) Arbre de décision
Les arbres de décision (en anglais décision Tree - DT) sont des arbres qui classifient
les instances en les triant en fonction des valeurs des caractéristiques.

Chaque nceud dans un arbre de décision représente une fonctionnalité dans une instance

a classer, et chaque branche représente une valeur que le nceud peut prendre.

Les instances sont classées en commengant au nceud racine et triées en fonction de leurs

valeurs de fonctionnalité. [24]
d) Bayes naifs

L’apprentissage Bayésien (en anglais Naive Bayes-NB) permet de faire des prédictions
en se basant sur des probabilités. L’algorithme Naive Bayes se base sur le théoréme de Bayes

et suppose l’indépendance totale des variables. C’est un algorithme d’apprentissage

supervise de types classification. [25]

Etant donné les variables de classe, la valeur d’une certaine caractéristique est supposée

indépendante de la valeur de toute autre caractéristique par les classificateurs bayésiens naifs.
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La formule bayes est issue des travaux du révérend Tomas Bayes. Elle se base sur la
notion de probabilité conditionnelle qui peut se traduire par la probabilité qu’un événement

se produise sachant qu’un autre événement s’est déja produit. [25]

La formule (3.1) est définie par la relation suivante :

P(B|A).P(A)

PUIB) ==

(3.1)

P(A|B) - désigne la probabilité a posteriori de A sachant B,

P(BJ|A) - désigne la probabilité a posteriori de B sachant A,

P(A) - estla probabilité a priori de A ou probabilité marginale de A,

P(B) - est la probabilité a priori de B ou probabilité marginale de B.

Le but de classificateur Naive Bayes est de calculer la probabilité conditionnelle :
P(CxlX1, X2, X3, «r) Xp)

Pour chacun des K résultats possibles ou des classesCy.

Soit(x = x4, X3, X3, ..., Xp)- EN utilisant le théoreme bayésien, nous pouvons obtenir la
formule (3.2) :

P(x [Cy). P(Cy)

P(C) = =5

(3.2)

On peut estimer ces parameétres a partir de données (étiquetées), en utilisant le maximum de
vraisemblance ou ’estimation MAP Une fois que nous avons appris un classificateur Bayes
naif a partir de données, nous pouvons étiqueter de nouvelles instances en sélectionnant
I’étiquette de classe C* qui a une probabilité postérieure maximale étant donné

I’observation X4, X, X3, .., Xp-

Sélectionner :C*=argmax, Pr(C|x4, ..., X). [26]
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e) K- Plus Proches Voisins

L’algorithme des k plus proches voisins (en anglais : K- Nearest Neighbors - KNN) est
un algorithme d’apprentissage supervisé, il est fondé sur 1’analogie suivant : “Dis-moi qui

sont tes amis, et je te dirais qui tu es”.

Il s'agit d'un algorithme d'apprentissage paresseux non paramétrique, dans lequel la
fonction n'est approximée que localement et tous les calculs sont différés jusqu'a

I'évaluation de la fonction.

Cet algorithme s'appuie simplement sur la distance entre les vecteurs d'entités et classe
les points de données inconnus en trouvant la classe la plus courante parmi les k exemples

les plus proches.

La méthode des k-plus proches voisins se base sur une comparaison directe entre le
vecteur caractéristique de l’instance a classer et les vecteurs des instances de la base
d’apprentissage. La comparaison consiste en un calcul de distances entre ces instances. Puis
a classer est assigné la classe majoritaire parmi les classes des k instances les plus proches a

cette instance. [27]
e Notion de distance

L’algorithme KNN a également besoin d’une fonction de calcul de distance entre deux
observations. Plus deux points sont proches 1’un de 1’autre, plus ils sont similaires et vice
versa. Il existe plusieurs fonctions de calcule de distance qui sont choisie en fonction des
types de données qu’on manipule. Pour les données quantitatives (exemple : poids, salaires,
taille, montant de panier électronique), on a tendance a utiliser la distance euclidienne. Alors
que pour des données qui ne sont pas de mémes types, quantitatives et qualitatives (exemple
: 4ge, sexe, longueur), la distance de Manhattan est plus appropriée. [27]

Dans un hyperespace, espace a n dimensions, la distance euclidienne entre les points.

X( Xq,X3, X3, ., Xp) € Y(¥41,¥2,¥3, -, Yn) €St donnée par la formule (3.3) :

De(X,Y) = VXL (% — y1)? (3.3)

La distance de Manhattan entre les point X( xq,X5,X3, ..., Xpn) et Y(V1,¥2, V3, -, ¥n) €St

donnée par la formule (3.4) :
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n
D(XI¥) = ) Ix; = yil (34)
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Les données initial Calculer la distance
Tome P class A 1 Class A
* Y | Class B * ok Class B
3] * % */ | * x K
” * Al . AA K L 4 AA
: A A Bl A A
A a Ta A A A
X-Axis Hofods

Trouver des voisins et voter pour les étiquetes
T Class A
* v * Class B

Y-Axis
*
*.
\
A\
1
1
i
/

X-Axis

Figure 3.9 : Exemple de K-Plus Proche Voisins. [28]

La figure 3.9 montre une classification avec l'algorithme des k plus proches voisins, ici en
prend k = 3. Le nouvel individu sera affecté a la classe Class B (Cardinalité (classe B)>

Cardinalité (classe A)).

f) Les réseaux de neurones artificiel

Un réseau neuronal artificiel (en anglais Artificiel Neural Network-ANN) est un aspect
de I'TA axé sur I’émulation de 1’approche d’apprentissage que les humains utilisent pour
acquérir certains types de connaissances. Comme les neurones biologiques, qui sont présents
dans le cerveau, ANN contient également un certain nombre de neurones artificiels, et les

utilise pour identifier et stocker des informations.[29]

1. Neurones artificiel

Chaqgue neurone j du réseau est un élément processeur, il est aussi définit comme
"une fonction non linéaire, paramétrée, a valeurs bornées". Un neurone regoit des valeurs en
entrée x;associées a des poids wj; représentant I’importance de ces entrées. Il renvoie une

valeur unique comme sortie, qui peut étre envoyée a plusieurs neurones en aval. Une fonction
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de combinaison calcule le potentiel du neurone qui est la somme pondérée des entrées et

leurs poids a laguelle se rajoute le seuilb;: v; = b; + X x;wj; .

Une seconde fonction ¢ appelée fonction d’activation ou fonction de transfert est

appliquée a ce potentiel pour générer la valeur en sortie y;. [33]

L’association et la connexion de plusieurs neurones selon une architecture donnée permet de

construire un réseau de neurones. (voir figure 3.10)

W
1
< k
2 W,
2j Z (p L)
]
i=1 fonction o
W d'activati activation§
somme activation A
x,((") poids pondérée
2 3 synaptiques
1 4 activations
en entrée

Figure 3.10 : La structure d’un réseau de neurones artificiel. [30]
2. Bloc de construction de base d’un ANN
¢ Fonction d’agrégation

Il existe plusieurs types de fonctions d’agrégation, mais les plus courantes sont : la
somme pondérée et le calcul de distance. Le but étant d'associer une seule valeur a I'ensemble
des entrées et des poids. [31] [32]

La somme pondérée consiste a calculer la somme de toutes les entrées multipliées par

leur poids.
e Fonction d’activation :

La fonction d’activation définit le potentiel de sortie d’un neurone en termes de niveau
d’activité de ses entrées. Il existe plusieurs fonctions d’activations, les plus utilisées

sont représenter dans le tableau suivant (voir tableau 3.1). [32]
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1
Sigmoid S(z) = 1+e=
et — e~ %
Tanh tanhz = e* +e~%
ReLU RELU(x)= {0 feso
xif x>=0

Tableau 3.1 : Les différentes fonctions d’activation. [32]

Le choix de la fonction d’activation se révéle dans certains cas étre un élément constitutif

important des réseaux de neurones.

e Poids et seuils

Les neurones se différencient par leurs seuils ainsi que les poids le liant a leurs entrées.
Les poids sont accordés a chacune des entrées, permettent de modifier I'importance de
certaines par rapport aux autres. Les seuils ou biais quant a eux, permettent d'indiquer quand
le neurone doit agir. Il est trés difficile de déterminer la valeur des seuils et des poids pour
des fonctions complexes. L apprentissage consiste alors a trouver leurs valeurs optimales

afin d’obtenir la sortie voulue. [32]

3. Composition d’un réseau de neurones artificiel

ANN se compose de couches d’entrée et de sortie, ainsi que (dans la plupart des cas)
d’une ou de plusieurs couches cachées composées d’unités qui transforment 1’entrée en

quelque chose que la couche de sortie peut utiliser : [30] [31]

e Une couche d’entrée : Elle est constituée de I’ensemble des variables d'entrée.
e Une couche de sortie : Elle est constituée de ’ensemble des neurones de sortie du

réseau. C’est cette couche-la qui fournit les sorties principales.
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e Une ou plusieurs couches cachées : Ce sont les couches qui se trouvent entre la couche
d’entrée et la couche de sortie. Elles définissent I’activité interne du réseau. En général,

les fonctions d’activations sont non linaires au niveau de ces couches.

Les réseaux neuronaux artificiels (ANN) sont divisés en deux catégories : « ANN
traditionnels » et « ANN profonds ».

3.4 Apprentissage profond

L’apprentissage profond est un sous-domaine de I’apprentissage automatique, qui est a
son tour un sous-domaine de I’intelligence artificielle (IA). Pour une représentation
graphique de cette relation, (voir la Figure 3.1) qui exploite de nombreuses couches de
traitement non linéaire de 1’information pour I’extraction et la transformation de fonctions
supervisées ou non supervisées, ainsi que pour I’analyse et la classification des
modeles. [34]

L’apprentissage profond est un ensemble d’algorithmes dans [’apprentissage
automatique qui tentent d’apprendre a plusieurs niveaux, correspondant a différents niveaux

d’abstraction. Il utilise généralement des réseaux neuronaux artificiels. [34]

3.4.1 Le réseau neuronal profond (DNN)

Les DNN sont simplement un ANN avec plusieurs couches cachées entre les couches
d’entrée et de sortie et peuvent étre supervisées, partiellement supervisées, ou méme non

supervisées. [39]

11 s’agit d’un domaine de recherche relativement nouveau en apprentissage automatique
qui permet aux modeles de calcul composés de multiples couches de traitement d’apprendre

des représentations de données complexes a 1’aide de multiples niveaux d’abstraction.

3411 Les hyperparametres d’un réseau neuronale profond

Les hyperparametres sont les variables qui déterminent la structure du réseau (Ex :
Nombre d’unités cachées) et les variables qui déterminent la fagon dont le réseau est formé

(Ex : Taux d’apprentissage). [35]
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e Hyperparameétres liés a la structure du réseau

=

Nombre de couches et d’unités cachées

v" Les couches cachées sont les couches situées entre la couche d'entrée et la couche de
sortie.

v Pour le choix de nombre de ces derniers il suffit de continuer & ajouter des couches
jusqu'a ce que I'erreur de test ne s'améliore plus.

v De nombreuses unités cachées dans une couche avec des techniques de régularisation

peuvent augmenter la précision. Un plus petit nombre d'unités peut entrainer un sous-

ajustement.

2. Initialisation des poids du réseau

Idéalement, il peut étre préférable d'utiliser différents schémas d'initialisation des poids

en fonction de la fonction d'activation utilisée sur chaque couche.
3. Les fonctions d'activation

Sont utilisées pour introduire la non-linéarité dans les modéles, ce qui permet aux

modeles d'apprentissage profond d'apprendre des frontiéres de prédiction non linéaires.

e Hyperparamétres liés a 1'algorithme d’entrainement

1. Taux d'apprentissage
Le taux d'apprentissage définit la vitesse a laquelle un réseau met a jour ses parametres.

Un taux d'apprentissage faible ralentit le processus d'apprentissage et un taux

d'apprentissage plus élevé accélére I'apprentissage mais peut ne pas converger.
2. Nombre d'époques

Un ‘epoch’ correspond a un apprentissage sur toutes les données.

3. Taille du lot

La taille du lot est le nombre de sous-échantillons donnés au réseau aprées lequel la mise

a jour des parameétres se produit.

Méthodes utilisées pour déterminer les hyperparameétres :

v" Recherche manuelle
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v Recherche par grille
v Recherche aléatoire

v Optimisation bayésienne

3.5. Défis des réseaux 5G

A I’ére de la 5G, avec la croissance exponentielle du trafic de données réseau et des
applications plus riches, on peut facilement prédire que d’énormes quantités de données
seront générées dans les réseaux de communication mobiles. Compte tenu de la complexité
et de la dynamique croissantes des comportements des réseaux, il est trés difficile de planifier
les ressources du réseau en fonction des connaissances d’experts, surtout lorsqu’il n’y a pas
de relation mathématiquement causale entre les données du réseau et les anomalies QoS.
[19]

3.6.L’apprentissage automatique pour le découpage de réseau 5G

Les techniques d'apprentissage automatique sont utiles pour I'automatisation de diverses
fonctions des services réseau ; principalement la planification, la conception, lI'exploitation,

le contrdle, la gestion, la surveillance, la détection des défauts et la sécurité. [36]

IIs fournissent des analyses utiles pour extraire des informations précieuses a partir de

données brutes et générer des conseils et des prédictions perspicaces.

L'apprentissage automatique permet a la machine de reconnaitre des modeles et des

anomalies qu'un humain peut ne pas remarquer ou prendre un temps important.

IIs permettent aussi d'améliorer les performances, de prendre des décisions en raisonnant,
de créer et d'exploiter des connaissances, il fait des prédictions et fournit des suggestions sur
la base des résultats obtenus en traitant les ensembles de données trop volumineux et trop

complexes.

Ainsi, l'adaptation autonome des fonctions du réseau par l'interaction avec les
environnements internes et externes peut étre réalisée par des techniques d'apprentissage

automatique. [1]
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a) La planification et la conception

La planification et la conception supposent la prise de décisions fondées sur
I’information concernant les exigences de service et le comportement attendu des
utilisateurs.

Le processus de conception peut exploiter des techniques d’apprentissage automatique
pour I’acquisition de données (extraction de données pertinentes), le traitement de données
pour la découverte de connaissances et 1’utilisation des connaissances pour le raisonnement

et la prise de décisions.

Les techniques d’apprentissage supervisé comme la machine vectorielle de support et
I’arbre de décision I’apprentissage non supervisé comme le regroupement spectral peuvent
étre utilisées pour classer un nouveau service dans 1I’un des eMBB, mMTC et les catégories
URLLC en fonction des besoins en termes de bande passante, de latence et de taux d’erreur
binaire . De méme 1’algorithme Q-Learning de I’apprentissage par renforcement peut étre
appliqué pour le raisonnement afin de déterminer les valeurs appropriées des parameétres

pour la configuration optimale du réseau.

Cela aiderait a concevoir des tranches de réseau qui seraient adaptées a 1’évolution
continue de nouveaux services et de nouveaux cas d’utilisation en fournissant la quantité

optimale de ressources.[36]

b) Les taches d'exploitation et de gestion

Les taches d'exploitation et de gestion visent une utilisation efficace des ressources,
tout en satisfaisant de maniere optimale les besoins du service et des utilisateurs a tout
moment.

Ils doivent comprendre les variations des états du systeme, connaitre les incertitudes,
(re) configurer le réseau, prévoir les défis immédiats et proposer en temps opportun des

solutions appropriées.

L'allocation et le contrdle des ressources prennent en compte la capacité de calcul du
nceud, la bande passante de la liaison, le spectre radioélectrique et I'énergie disponible.

IIs nécessitent des cellules de clustering (pour I'attribution de fréquences et la gestion

de I'alimentation), des utilisateurs et des appareils pour une gestion intelligente de la mobilité
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ou la mise en place de réseaux de periphérique a périphérique (D2D) pour une utilisation

optimale du spectre et de I'énergie.

Les techniques d'apprentissage non supervise telles que le clustering K-means conviennent
a cet effet. [36]

c) Lasurveillance, la détection des pannes et la securité du réseau

La surveillance, la détection des pannes et la sécurité du réseau consistent en des
fonctions de collecte d’énormes quantités de données de mesure du systéme et du rendement,
de classification et de regroupement des données pour la contextualisation, la prévision du
comportement habituel/inhabituel des utilisateurs et la tendance de 1’utilisation des

ressources du réseau.

Des algorithmes supervises tels que la régression logistique peuvent étre utilisés pour
prédire le comportement inhabituel des appareils ou des utilisateurs en analysant leurs
caractéristiques de trafic.

Un DNN aiderait a détecter des menaces sans précédent a la sécurité qui pourraient

déboucher sur de nouveaux types de services.

L’analyse du trafic par diverses techniques d’apprentissage non supervisées peut aider

a détecter les intrusions et a éviter les attaques par usurpation d’identité.

Les algorithmes classiques d’apprentissage automatique, ils peuvent étre modifiés pour
améliorer la précision, réduire la complexité, ou leur compromis, et les rendre plus

appropriés lors de ’application a I’automatisation du réseau. [36]

3.7.L"apprentissage en profondeur pour le découpage de réseau 5G

Représente un sous ensemble de ’apprentissage automatique, il a été appliqué a des
domaines de réseau 5G tels que la classification du trafic, les décisions de routage et la

sécurité du réseau.

L’apprentissage profond utilise des réseaux de neurones pour extraire automatiquement
I’extraction automatisée des fonctionnalités a partir d’un grands ensembles de données puis
utiliser ces fonctionnalités pour classer les entrées, prendre des décisions ou générer de

nouvelles informations.
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L’apprentissage profondeur offre la possibilité d'identifier et de classer avec
précision les applications mobiles, et de créer automatiquement des tranches de réseau

adaptatives, entre autres possibilités. [37]

De méme, un réseau neuronal profond (DNN) est efficace pour contrdler le trafic
réseau hétérogene et atteindre le débit élevé du traitement des paquets et peuvent étre aussi
appliques a la selection des paramétres appropriés pour la reconfiguration du réseau et

I'ajustement dynamique des ressources telles que les canaux. [36]

3.8. Travaux connexes

3.8.1. Algorithmes d’allocation des tranches basés sur I’apprentissage automatique

dans les réseaux 5G

Gupta et al. dans l'article [38], ont utilisé un algorithme d'apprentissage automatique pour
I'allocation des tranches de réseaux 5G. L'état de I'art sur les cas d'utilisation de la 5G a été
discuté avec les exigences de QoS (Qualité of Service) telles que : latence, fiabilité,
disponibilité et débit.

Ils ont abordé le probléeme d'allocation de tranches a I'aide d'algorithmes d'apprentissage
automatique avec I'ensemble de données public Unicauca-Version-2. La figure 2.11 montre
les dix principaux caractéristiques de lI'ensemble de données UnicaucaVersion-2 utilisé pour

la simulation.

Bwd Packets s

Fwd.IAT Total

Flow. Packets s
Flow.IAT.Mean
Fwd.Packets.s
Flow.Duration

Flow.IAT Max
Init_Win_bytes_backward
Init_Win_bytes forward
min_seg_size_forward
0.00 0.01 D.f:]2 D.;JB D.{IM D.{lJS D.IDG

Figure 3.11 : les caractéristiques de Flux de trafic réseau IP utilisées. [38]

Page 39



Chapitre 3 L’apprentissage automatique dans les réseaux 5G _

Le plus proche voisin (KNN), I'arbre de décision (DT), Foret aléatoire (RF) et machine a
vecteur de support (SVM) sont utilisés pour une allocation efficace de tranche pour un

service.

Les performances de tous les algorithmes sont testées avec un ensemble de données divisé

en modules de formation et de test (voir tableau 3.2).

Split-ratio Random Decision Tree
Forest
90:10 98.21% 93.04% 99.8978% 94.05%
80 :20 97.96% 92.47% 99.8993% 94.03%
70 :30 97.85% 92.23% 99.8823% 94.13%
60 :40 97.86% 92.23% 99.8823% 94.13%

Tableau 3.2 : Taux d’exactitude d’allocation des slices. [38]

3.8.2. Une approche d’apprentissage profond vers un découpage efficace et fiable du

réseau 5G

Thantharate et al. dans I'article [2], ont développé un modele DeepSlice basé sur le Réseau
de neurone d’apprentissage profond (DNN) pour aider a faire la sélection la plus efficace

et optimisée des tranches de réseau pour les appareils et/ou les services.

Ils ont utilisé les indicateurs de performance clés(KPIs) du réseau pour entrainer le

modele a analyser le trafic entrant.

3.8.3. Vers l'ultra-latence en utilisant ’apprentissage profond dans le découpage de
réseau 5G en appliquant la construction approximative de k-voisin le plus

proche graphique (G-KNN)

Gupta et al. dans T’article [39], ont utilisés des modeles de réseaux neuronaux
d’apprentissage profond (DNN) pour prédire la tranche appropriée pour le trafic entrant avec
des KPIs et des non-KPIs comme métadonnées qui sont construit en utilisant un algorithme

de construction de G-KNN pour augmenter 1’ensemble de données.
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a) Comparaison entre les travaux connexes

Tableau 3.3 montre la comparaison entre les travaux connexes précédentes par rapport les

métriques suivant :

la techniques d’apprentissage automatique utilisé, le modéles

d’apprentissage, dataset et ces caractéristiques utilisée et le taux d’exactitude obtenu par le

modele d’apprentissage appliquée.

Modele

Papiers

Technique de
ML

[38] Apprentissage SVM
automatique
., RF

supervisé

KNN

Decision Tree

[2] Apprentissage DNN
profond

[39] Apprentissage DNN
profond

d’apprentissage

Dataset

Unicauca-
\Version-2

[40]

DeepSlice
dataset

[41]

DeepSlice
dataset

[41]

Caractéristiques Taux

d’exactitude

Flux de trafic
réseau IP
(\Voir figure Vorr
3.11)
tableau 3.2

Indicateurs de 95%

performances

(KPIs)

Indicateurs de
performances

0
(KPls) 68,89%

Tableau 3.3 : Comparaison des travaux connexes.

Aprés avoir analysé les différents travaux connexes qui traite la méme problématique :

v Les travaux [39] et [2] qui utilisent la méme dataset que la n6tre ne passant pas par une

étape de prétraitement de données particulierement 1’étape d’équilibrage de données

utilisée pour I’entrainement des modéles construit. (voir tableau 3.4)

v' En[38], ils ont utilisé que les quatre algorithmes d’apprentissage automatique motionné.
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[39] DeepSlice dataset [41] DNN X
[2] DeepSlice dataset [41] DNN X
Notre DeepSlice dataset [41] ML et DNN 4
approche

Tableau 3.4 : Les travaux connexes par rapport notre approche

3.9Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les techniques d’apprentissage automatique en

concentrant sur I’approche supervisée spécifiquement la classification.

Ensuite, nous avons présenté I'applicabilité de I'apprentissage automatique pour permettre
aux fonctions de découpage 5G d'étre exécutées de maniére autonome specifiqguement

I’attribution de tranche adéquate selon les exigences requises.

A lafin, une présentation avec une synthése concernant les travaux réalisés pour résoudre le

probléme d’attribution des tranches de réseau 5G dépendamment des KPIs.

Le chapitre suivant va introduire et discuter nos contributions.
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4.1.Introduction

Aprés avoir étudié les différents techniques d’apprentissage automatique et le réseau de
neurones profond, nous allons présenter dans cette partie la méthodologie procédé et ces

différent étapes afin d’atteindre notre objectif.

4.2.0Dbjectif

L’objectif de notre travail est de développer un modéle efficace basée sur les techniques
d’apprentissage automatique et la technique d’apprentissage profond pour la prédiction du
slice approprié pour n’importe quel type d’équipement connecté¢ dépendamment des

performances applicatifs requises depuis le trafic entrant .(voir figure 4.1)

7N

() eMBB Slice
N ‘I icati bile ,i
//, e\\ (ﬁ) _les mobile

\ ﬁﬁm,’ ) mMTC Slice
/\/,;f\' O < O O : ‘lot , Smart city...”
om0\ XN Ve,

(2 ) (@) QRO

| / URLLC
;>:\/ A O 8 =) y omotive , Industry 4.0,Médica
‘\‘\g_i /‘

= (R) Modéle

( ig-:\/) (A) d’apprentissage

(=)

)

Figure 4.1: Représentation générale de modeéle propose.

4.3.Méthodologie

4.3.1. Processus de modélisation

Notre projet porte sur la classification trafic entrant (dispositif demandant des connexions)
selon des tranches du réseau 5G selon avec les méthodes d’apprentissage automatique et
d’apprentissage profond. Pour atteindre cet objectif et pour obtenir la meilleure performance

possible, La figure 4.2 si dessous décrit les étapes de réalisation de ce projet.

Page 43



Chapitre 4 Une gestion des tranches de réseau 5G basée sur I’apprentissage automatique _
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Figure 4.2: Processus de réalisation de projet.

Dans notre projet nous avons suivi les étapes suivant qui sont appliqués pour tous les

algorithmes utilisés dans ce projet :

Préparation et prétraitements de données.
Traitement

Evaluation des modeles.

Validation des modeles.

moow>

Etude comparative.
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4.3.2. Préparation et prétraitements de données

4.3.2.1.

Description de I’ensemble de données

Nous avons principalement étudié la dataset [36], qui contient les KPIs les plus pertinents

du réseau et des appareils, tel que le type d’appareil utilisé pour se connecter (téléphone

intelligent, appareil 10T, etc.), la catégorie d’équipement utilisateur (UE), I’identificateur de

classe QoS (QCIY), le budget de retard de paquets, perte maximale de paquets, heure et jour

de la semaine, etc. Ces KPIs sont capturés a partir des paquets de controle entre I’UE et le

réseau. (voir tableau 4.1)

Caractéristique

Type de cas d’utilisation

(Use case type)

Catégorie d’appareil 5G utilisée
(5G UE category)

Type de technologie supporté
(Technology supported)

jour

(Day)

heure

(Hour)

Type de ressources
(Ressouces types)

Taux de perte de paquet
(Packet Error loss rate (PER))

Budget de retard de paquet
(Packet Delay Budget (PDB))

Tranche de réseau

(Slice type)

Description

Type d’appareil utilisé pour se connecter (smartphone, appareil IoT, ..
etc.)

Les informations de catégorie sont utilisées pour permettre a I’gNB de
communiquer efficacement avec tous les appareils qui y sont
connectés.

Par exemple : LTE, 5G...etc.

Jour de la semaine ou la demande de connexion est regue.

Heure de la semaine ou la demande de connexion est recue

Guarented Bit Rate (GBR)

Non- Guarented Bit Rate (non-GBR)

Définit une limite supérieure pour le taux de PDU qui ont été traités
par ’expéditeur d’un protocole de couche de liaison, mais qui ne sont
pas livrés avec succes par le récepteur correspondant a la couche
supérieure

Définit une limite supérieure pour le temps pendant lequel un paquet
peut étre retardé entre I’'UE et I’UPF qui termine I’interface N6 (voir
architecture 5G chapitre 2 section 2.3).

Fait référence a 1’une des tranches

Tableau 4.1: Description des caracteéristiques d'ensemble de données.

1 QCI (Qos Class Identifier) est utilisé dans 3GPP pour identifier un comportement de redirection QoS
spécifique pour un flux QoS 5G, il définit le taux de perte de paquets, le budget de retard de paquets, etc.
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4.3.2.2. Préparation de ’ensemble de données

Pour notre ensemble de données, nous remarquons le grand écart entre les
échantillons des classes, ou on voit sur le graphe en bas (Figure 4.3) comment la classe
« emBB » (classe 0) est majoritaire par rapport au les deux autres classes ce qui signifie que

ces données sont un ensemble de données déséquilibrées.
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Figure 4.3: Histogramme qui représente déséquilibre d’ensemble de données.

# Les données déséquilibrées

Font généralement référence a un probléme de classification, ou la répartition des classes
n’est pas uniforme entre les classes. En général, ils sont composés de deux classes : la classe

majoritaire et la classe minoritaire. [42]

e Techniques de traitement des données déséquilibrées :

Il'y a plusieurs algorithmes qui sont largement utilisés pour traiter la distribution de classe

déséquilibrée en cite parmi eux :

1) SMOTE
2) Near Miss Algorithm
3) Random Sampling

4.3.2.3. Prétraitement de données

Le prétraitement des données est un processus de préparation des données brutes et

de leur adaptation a un modéle d’apprentissage automatique ou profond.
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Les donnees réelles sont souvent incomplétes, incohérentes et/ou manquantes dans
certains comportements ou tendances, et sont susceptibles de contenir de nombreuses
erreurs. Le prétraitement des données est une méthode éprouvée pour résoudre ces

problémes.

D’aprés notre études nous avons résumé les étapes de prétraitement de données en

sic etapes présenter dans la figure 4.4.

Importation des
bibliothéque nécessaires

Importation d ensemble
de donnée

Vérification des valeurs
mangquantes

Encodage de données
catégorielles

Fractionnement de
I'ensemble de données

Mise a I'échelle des
caractéristiques

Figure 4.4: Pipeline de prétraitement des donnees.
Etape 1 : importation des bibliotheques nécessaires
C’est la premiére étape du prétraitement des données. Les bibliotheques sont
particulierement utiles pour stocker les routines fréquemment utilisées car nous n’avons pas

besoin de les lier explicitement a chaque programme qui les utilise, ce qui nous aide a

simplement traiter notre ensemble de donnees.
Etape 2 : importation d’ensemble de données

Nous pouvons importer I’ensemble de données en plusieurs maniere toutes
dépendent du format des fichiers de I’ensemble de données tels que (data.xlIsx , data.csv ...),

chaque format d’ensemble de données peut étre chargé avec une bibliothéque spécifique. Il

Page 47



Chapitre 4 Une gestion des tranches de réseau 5G basée sur I’apprentissage automatique _

est utile si nous mettons notre ensemble de données dans le méme répertoire de travail pour

rendre I’acces plus rapide.

Dans notre cas notre ensemble de données est un fichier Excel ou Chaque ligne du

fichier est un enregistrement de données.
Etape 3 : vérification des valeurs manquantes

Dans le prétraitement des données, il est essentiel d’identifier et de gérer
correctement les valeurs manquantes de maniere a ne pas réduire les performances de nos

modeéles d’apprentissage.
Etape 4 : Encodage de données catégorielles

Les modéles d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond exigent que
toutes les variables d’entrée et de sortie soient numériques. Cela signifie que si nos données
contiennent des données catégoriques, nous devons les encoder en nombres avant de pouvoir

adapter et évaluer un modele.

Dans notre ensemble de données les données sont déja numériques mais nous avons
besoin de cette étape car dans notre ensemble de données il y a trois variables de “Slice Type
> qui sont codées en 0, 1 et 2. Par ces valeurs, le modéle d’apprentissage automatique/profond
peut supposer qu’il y a une certaine corrélation entre ces variables qui produiront le mauvais

résultat. Donc, pour abordé ce probléme, nous allons utiliser I’encodage factice.

+ Variables fictives (ou Dummy variables en anglais) :

Les variables fictives sont les variables qui ont des valeurs 0 ou 1
La valeur 1 : désigne la présence de cette variable dans une colonne particuliere.
La valeur O : désigne 1’absence de cette variable dans une colonne particuliere.
Etape 5 : Fractionnement de I’ensemble de données

Dans le cas d’apprentissage supervisé, il ne faut pas entrainer et évaluer le modéle sur les
mémes données. Le systéme doit étre évalué sur des données qu’il n’a pas encore rencontrées
pour évaluer s’il a bien généralisé a partir des données qu’il a vues déja. Donc, on a besoin

de diviser notre ensemble de données en deux sous-ensembles .il existe plusieurs techniques
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de fractionnement de données et dans notre travail nous avons utilisé la technique de Holdout

car elle est utile dans le cas ou nous avons un grand ensemble de données.

e Holdout

C’est quand en divise ’ensemble de données en un ensemble « entrainement » et «

évaluation ».

» L’ensemble d’entrainement est ceux sur quoi le modéle est formé.
» l’ensemble d’évaluation est utiliseé pour voir dans quelle mesure ce modéle

fonctionne sur les données.

Une division commune lors de 1’utilisation de la méthode de ‘Holdout’ consiste a utiliser
70% ou 80% des données pour entrainer le modéle tout en laissant de coté les 30% ou 20%

restants.

Dans notre travail, nous avons un grand ensemble de données ; en a environ de 65000
échantillons. Pour construire I’ensemble d’entrainement et d’évaluation, a partir de cet

ensemble nous utilisons des ratios 70:30.
Etape 6 : Mise a I’échelle des caractéristiques
La mise a I’échelle des fonctionnalités marque la fin du prétraitement des données.

C’est une méthode pour normaliser les variables indépendantes d’un ensemble de
données dans une plage spécifique. En d’autres termes, la mise a I’échelle des
caractéristiques limite la plage de variables afin que vous puissiez les comparer pour des

motifs communs [43].

Il existe des méthodes pour faire 1’étape de mise a 1’échelle des caractéristiques en
fonction des données telles que la standardisation, la normalisation et la normalisation

moyenne.

Il n’y a pas de régle dure et rapide pour dire quand standardiser ou normaliser les données.
En commence par I’adaptation de notre modéle aux données brutes, en standardise et

normalise et on compare les performances pour de meilleurs résultats.
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4.3.3. Traitement

Dans notre projet nous avons choisis six algorithmes d’apprentissage automatique qui
sont Random Forest, Decision Tree, LDA, Naive Bayes, K-NN et un ANN et un algorithme
d’apprentissage profond qui est un réseau de neurone profond (DNN) pour la classification
de notre ensemble de données. Ce choix est basé sur la nature de notre ensemble de données
et la problématique a traité ou :

v" Le type de classification dans notre cas est une classification multi classe dés cela en a
choisis des algorithmes qui convient avec ce type de classification, d’autre part nous
voulons tester différents catégories d’algorithmes pour étudier le meilleur résultat.

v" On a choisis aussi les réseaux de neurone artificiel (ANN) comme une technique de
classification et nous avons pris par la suite un réseau plus profond (DNN) afin de le

comparé¢ avec d’autres travaux connexes.

A. Modélisation des techniques de classification utilisées

a. Approche d’apprentissage automatique
1) Naive bayes

Nous classons le trafic entrant au réseau 5G a sa tranche appropriée compte tenu des

caractéristiques du paquet Qos.

Les colonnes dans I’ensemble de données représentent ces caractéristiques et les lignes
représentent les entrées. Si nous prenons la premicre ligne de 1’ensemble de données, nous
pouvons observer (voir tableau 4.3) que la tranche appropriée pour cette demande de

connexion est la tranche ‘0’ qui représente la tranche haut débit mobile évolué avec ces KPlIs.

Le théoréme de Bayes présenté au chapitre 3(équation 3.2) peut étre réécrit comme suit :

P(X|C,).P(C
P(Cy|kpi;) = ( |P18X)( k)

La variable Ci est la variable de la classe (Slice Type), qui représente la tranche de réseau

dans les conditions données.
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1 16 1 1 1 2 1 5 0
6 12 2 1 1 2 3 1 2
8 6 2 1 1 1 2 2 2
2 10 2 1 1 2 1 2 1

Tableau 4.2: Extrait de I'ensemble de données

La variable X représente les caractéristiques qui sont des KPIs.

X est donnée comme suit :

X = {kpill kpiZI kpi31 kpi4: kpiS, kpi6, kpi% kpiB}

Ici kpiy, kpi, ..., kpig représentent les caractéristiques et en remplacant X et en développant

en utilisant la régle de chaine que nous obtenons :

. , .\ _ P(kpi |Cy).p(kpi,|Cy)..P(kpig|Cy)
P(Cylkpiy, kpi; ..., kpig) = P Ui PUeny) . P Uemig) (4.1)

Le classificateur bayésien va choisir la classe « Cx » qui a la plus grande probabilité, on parle
de régle MAP (maximum a posteriori)

2) Réseau de neurone artificiel (ANN)

Le réseau de neurone recoit les entrées qui sont les KPIs {kpiy, .., kpig} afin qu’il puisse
déterminer une sortie qui représente 1’une des tranches de réseau (classe 0, 1,2) appropriée
(voir figure 4.5) en peut décrire le processus de passage de 1’entrée jusqu’a I’arrivée a la

sortie comme suit ;

e Les entrées (kpi) regues de la couche d’entrée sont multipliées par le poids attribué w.

e Les valeurs multipliées sont ensuite ajoutées pour former la somme pondérée.

e La somme pondérée des entrées et de leurs poids respectifs est ensuite appliquée a une
fonction d’activation pertinente.

e La fonction d’activation fait correspondre 1’entrée a la sortie correspondante.
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Couche d'entrée

Fonction de
somme ponderee

Fomctlon dractivation

;E

Couche de sortie

Figure 4.5: Modélisation de modele d'apprentissage automatique Réseau de neurone

artificiel.

3) Foret d’arbres décisionnels (RF)

La Figure 4.6 illustre la modélisation d’apprentissage automatique typique avec des

arbres décisionnels et prédire le résultat avec le vote majoritaire. Conformément a notre

ensemble de données d’entrées, nous avons environ 8 entrées différentes qui contribueront

ensemble a une décision que le modéle prendra.Lors de I’entrainement de nos données, RF

construit plusieurs arbres décisionnels basés sur les entrées, chaque branche d’un arbre

représente une occurrence ou une réponse possible.

Caractéristiques
de 'ensemble de

Ensemble de données
d’entrainement (70%

données (KPIs)

Arbre de
décision 1

KPIs)
/

Arbre de
décision 2

Ensemble de données de
test (30% KPIs)

mk\x

2.

Vote majoritaire

Arbre de
décision 3

Sortie final
La tranche de réseau
prédit
(eMBB,mMTC,URLLC)

Figure 4.6: Modélisation de modele d'apprentissage automatique Random Forest.
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4) Arbre de décision (DT)

L’algorithme d’Arbre de décision prend comme entrée I’ensemble d’entrainement de
données qui sont les KPIs et prédit a la fin la valeur de sortie qui constitue 1’une des tranches

de réseau 5G.(voir figure 4.7)

Caractéeristiques de
I'ensemble de donnée

{KPIs)

Sortie final

Ia tranche de réseau prédit
(emBB, mMIC, uRLLC)

Figure 4.7: Modélisation de modele d'apprentissage automatique arbre de décision (DT).

5) K-Plus Proche Voisins (KNN)
K-plus proche voisins est 1’'un des algorithmes les plus faciles a la mise en ceuvre.

On suppose I’ensemble d’entrainement D et un objet de test Xnew = (x’, C’), I’algorithme
calcule les distances entre Xnew et tout 1’objet d’entrainement (x, C) qui appartient a D en
utilisant la fonction euclidienne pour déterminer sa liste des voisins les plus proches (x
représente la donnée d’entrainement et C sa classe approprié, x’ représente la donnée

d’évaluation et C’ sa classe approprié).(voir figure 4.8)

La fonction de calcule de distance peut étre écrite comme suit :

D (% Xnew) = J2?=1<xi — Xnew,)? (4.1)
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=

. d'entrainement | -

e (70%desKPIs) .7 Calcul de distance
kpiy | kpiy | kpiy | kpiy | kpis | kpig | kpiy | kpig | S :
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1 {16 {1 f1 1 2z [1 |5 o k
6 |12 |2 |1 |1 |2 |3 |1 |2
8 |6 [2 |1 |1 |1 |2 |2 |2
2 Jw |2 1 1 oz 1 |2 |1
Entrée Traitement Sortie

Figure 4.8: Modélisation de modele d'apprentissage automatique K-Plus Proche Voisin
(K-NN).

6) Analyse discriminante linéaire (en anglais linear discriminant analysis ou LDA)

LDA prend comme entrée I’ensemble de données (KPIs) et sert a la séparation des données
a fin de déterminer la sortie appropriée. (voir figure 4.9)

=)

Figure 4.9: Modélisation de modeéle d'apprentissage automatique analyse discriminante
linéaire.

b. Approche d’apprentissage profond

1) Réseau de neurones profond

Le réseau de neurones profond (DNN) fonctionne bien avec un bon taux d’exactitude

lorsque les données sont volumineuses et non structurées.
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Nous utilisons le DNN avec I’ensemble de données des KPIs afin qu’il puisse prédire

une tranche pour un dispositif a partir de trafic entrant.

Le modéle DNN apprend le type de périphérique attribué a quelle tranche et prédit

avec précision pour les futures demandes de connexion au réseau.

Dans la Figure 4.10, nous montrons 1’aper¢u du notre modele DNN.

Couche d'entrée Couche de sortie

Figure 4.10: Modélisation de modéle d'apprentissage profond de réseau de neurone profond.

4.3.4. Evaluation des performances

Apres avoir appliqué des algorithmes d'apprentissage automatique et profond, nous

avons besoin quelques outils pour savoir dans quelle mesure ils ont accompli leur travail.

Ces outils sont appelés métriques d'évaluation des performances. Un nombre
important de parameétres ont été introduits dans les études, ou chacun considere certains
aspects d’une performance de 1'algorithme. Ainsi, pour chaque probleme d'apprentissage
automatique ou profond, nous avons besoin d'un ensemble approprié de mesures pour

I’évaluation des performances. [44]

Dans notre travail, nous utilisons plusieurs métriqgues communes pour les problemes
de classification pour obtenir des informations précieuses sur les performances des

algorithmes choisis et pour faire une analyse comparative est ¢’est le but de ce travail.
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A. Les métriques de mesure de la performance des modeles de classification

1. La matrice de confusion (ou confusion matrix en anglais)

Une matrice de confusion est une sorte de tableau qui définit le nombre d’instances
de données qui sont mal classées et qui sont correctement classifiées. Il s’agit d’une matrice

nxn ol « n » est le nombre de classes définies pour I’ensemble de données (dans notre projet
n=3 car en a trois classe 0,1 et 2).

La figure 4.11 présente un exemple de matrice de confusion et montre les valeurs des

vraie positive, vraie négative, faux positive et des faux négative pour la classe 1.

Cette matrice de confusion sert de base pour calculer les valeurs pour presque tous
les autres parameétres utilisés (rappel, précision...etc.). Les colonnes représentent les valeurs
prédites par le classificateur et les lignes représentent les valeurs réelles ou les étiquettes de

classe auxquelles 1’objet de données appartient réellement. Les valeurs dans les cellules
sont :

Prédit

Classe0 Classel Classe2

. True Positive

False Negative

END

Réelle

False Positive

Classe2 Classel ClasseD

Figure 4.11: Exemple de matrice de confusion pour une classification multi classe. [44]

e Vrai négatif (VN) : les cas ou la prédiction est négative, et ou la valeur réelle est
effectivement négative.

e Faux positif (FP) : les cas ou la prédiction est positive, mais la valeur réelle est négative.
Exemple : la valeur réelle appartient a une classe 0 (haut débit mobile évolué- eMBB)

mais elle n’est pas prédite qu’elle appartient a cette classe.
Calculé comme suit :
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e Faux négatif (FN) : les cas ou la prédiction est négative, mais ou la valeur réelle est
positive. Exemple : le trafic entrant au réseau appartient a une classe 0 (haut débit mobile
améliorer- eMBB) et il est affecté vers une autre tranche.

e Vrai positif (VP) : les cas ou la prédiction est positive, et ou la valeur réelle est
effectivement positive et correctement classés .C’est le cas ou chaque trafic entrant est

attribué a la tranche appropriés correctement.
2. Le Taux d’exactitude, la précision,spécificité et le rappel

1) LaPrécision : Il montre simplement «quel nombre d'éléments de données sélectionnés
sont pertinents». En d'autres termes, parmi les observations qu'un algorithme a prédites
comme positives, combien d'entre elles sont réellement positives.

VP

VP + FP (4.2)

précision =

2) Le Rappel : Appelé aussi sensitivité c’est le pourcentage des instances positives

correctement identifiées. [44]

VP

VP + FN (4:3)

rappel =
3) Specificité : Elle indique quelle fraction de tous les échantillons négatifs est

correctement prédite comme négative par le classificateur.

VP

—_— 4.4
VP + FP (44)

Spécificité =
4) La mesure F (ou F-measure en anglais) : Cette mesure tient compte de la précision et

du rappel pour calculer la performance d’un algorithme. Mathématiquement, c’est la

moyenne harmonique de précision et de rappel formulée comme suit :

précision X rappel
F — measure = 2 X ——— (4.5)
précision + rappel

5) Le taux d’exactitude (ou accuracy en anglais) : C’est le plus utilisé et peut-étre le
premier choix pour évaluer la performance d’un algorithme dans les problemes de
classification. Il peut étre défini comme le rapport entre les éléments de données

classifiés avec précision et le nombre total d’observations. Malgré la facilité d’utilisation
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généralisée, le taux d’exactitude n’est pas la mesure de rendement la plus appropriée
dans certaines situations, surtout dans les cas ou les classes de variables cibles de
I’ensemble de données sont déséquilibrées.

VP +VN

Taux d'exactitude = VP T VN £ FP T FN (4.6)

2. Autres métriques

5) L’erreur absolue moyenne (EAM ou MAE pour Mean Absolute Error) : Désigne
la différence entre la prédiction d’une observation et la valeur réelle de cette

observation.

6) La statistique de Cohen Kappa : est une autre métrique qui est utile surtout dans les
cas ou les données ne sont pas équilibrées ou pour des cas de classification multiple, est
la statistique de Cohen Kappa. Cette statistique mesure I'accord entre deux classificateurs
qui classent chacun des n éléments dans C classes mutuellement exclusives. Elle inclut

la distribution marginale de la variable cible dans le calcul de la performance.

7) L’aire sous la courbe ROC (AUC : Area Under the Curve) : Représente une mesure
qui permet de quantifier numeériquement la performance de nos classificateurs. L’AUC
est trés utile quand on veut faire une comparaison entre différents modeles et ¢’est notre

cas. Le meilleur modele est celui qui a I’AUC le plus élevé.

4.3.5. Lavalidation

Aprés avoir appris quelles mesures sont utilisées pour mesurer un modele de classification,
nous pouvons maintenant étudier comment le mesurer correctement. Nous ne pouvons tout
simplement pas adopter les résultats de la classification a partir d’un ensemble de tests fixes,
au lieu de cela, la technique de validation croisée k-fold est utilisée pour évaluer comment

un modeéle fonctionnera généralement dans la pratique.[45]
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e La validation croisée (ou Cross validation en anglais) : est 'une des techniques
utilisées pour tester 1’efficacité d’un modele, elle comprend les étapes suivantes (voir
figure 4.12) :

1. Divise les n observations de 1’ensemble de données en k sous-ensembles de taille
mutuellement exclusifs et égaux ou presque égaux appelés « plis ».

2. Ajustez le modeéle en utilisant les plis k-1 comme ensemble d’entrainement et un pli (k
ieme) comme ensemble de test. Une fois chaque itération terminée, enregistrez 1’ erreur
du modele.

3. Répétez ce processus k fois en utilisant un pli différent a chaque fois comme ensemble
de test et les plis restants (k-1) comme ensemble d’apprentissage.

4. Une fois toutes les itérations terminées, prenez la moyenne des k modeles. Ce serait

I’erreur quadratique moyenne du modéle.

K blocs

F 3
v

Pt

- Base de test

[ ] Base d"apprentissage

g TR

147 itération . — Performance 1
2em= itération . —» Performance 2

KEme jtération .

i i
Mo-d?ele de v
substitution K 777 > estimer —- Performance k

Base de
données

Moyenne des
I performances

Figure 4.12: Méthode de validation croisée K-Fold. [45]
4.4.Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté I’architecture générale et détaillé dont le quelle on
mettre les différent étapes du projet, en commengant par I’analyse de données, les modeles

utilisées ainsi que les techniques d’évaluations.

Dans ce qui suit, nous allons détailler les environnements et les outils utilises pour

réaliser la méthodologie proposée et discuter les résultats obtenus.
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5.1. Introduction

Apres avoir décrit notre solution de facon conceptuelle dans le chapitre 4, dans ce
chapitre nous allons présenter les différentes résultats expérimentaux .On commence par la
description de I’ensemble de données utilisée, nous présentons par la suite les outils utilisés
pour la mise en ceuvre de notre projet, ensuite, nous présentons les résultats obtenus et
évaluons les performances des méthodes de classification utilisées a travers les métriques
d’évaluation choisies dans la phase conception. Enfin, nous allons présenter une étude

comparative entre les différentes méthodes utilisées.

5.2.Environnements et outils de développement utilisés

Pour réaliser les étapes concue, différents environnements et outils sont utilisés (voir tableau
5.1).

Logo d’outils Description

Google Colab ou Colaboratory est un service cloud, offert par
Google (gratuit), basé sur Jupyter Notebook et destiné a la
formation et a la recherche dans 1’apprentissage automatique. Cette
plateforme permet d’entrainer des modéles de Machine Learning et
Deep Learning directement dans le cloud. Sans donc avoir besoin

d’installer quoi que ce soit sur notre ordinateur a I’exception d’un

Outils Google Colaboratory _
commun navigateur.
Jupyter Notebook est une application Web Open Source
permettant de créer et de partager des documents contenant du code
- ~ , . N
Ja— (exécutable directement dans le document), des équations, des
Jupyter i t du texte. A tt lication il est ible de faire d
images et du texte. Avec cette application il est possible de faire du
traitement de données, de la modélisation statistique, de la
visualisation de données, du Machine Learning, etc.
Python est un langage de programmation interprété, orienté objet,
de haut niveau avec une sémantique dynamique,.ll est trés sollicité
pthhOﬂ par une large communauté de développeurs et de programmeurs.

Les packages (bibliothéques) de python encouragent la modularité
et la réutilisabilité des codes. Il est utilisé pour le développement
web, I'IA, [Dapprentissage automatique, les systémes
d’exploitation, le développement d’applications mobiles, les jeux

vidéo et bien d’autres.
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NumPy est une extension du langage de programmation Python,
’ - 7 hY - - - - -
."g’,i’ NumPy destinée & manipuler des matrices ou tableaux multidimensionnels

A ainsi que des fonctions mathématiques opérant sur ces tableaux.

. Matplotlib est une bibliotheque Python open source
; matp|0t|lb permettant de créer des visualisations de données.

Pandas est une bibliotheque écrite pour le langage de
programmation Python permettant la manipulation et I'analyse des
|::| pandqs données. Elle propose en particulier des structures de données et

des opérations de manipulation de tableaux numériques.

Keras est une API de réseau de neurones écrite en langage

Outils pour Python. 11 s’agit d’une bibliothéque Open Source, exécutée

’apprentissage K K par-dessus des frameworks tels que Theano et TensorFlow.
profond eras Concue pour étre modulaire, rapide et simple d’utilisation,
Keras a été créée par 1’ingénieur Francois Chollet de Google.

Elle offre une fagon simple et intuitive de créer des modéles

de Deep Learning.

Scikit-learn est une bibliothéque libre python destinée a
Outils pour I’apprentissage automatique. Elle comprend notamment des

Papprentissage fonctions pour estimer des algorithmes de classification. Elle est
automatique . o :
q . eew‘n congue pour s’harmoniser avec d’autres bibliothéques libres

python, notamment NumPy.

Tableau 5.1: Outils de dévlopement .

5.3. Description d’Environnement

Afin d’entrainer notre ensemble de données, nous avons besoin d’un calcul parallele avec
un minimum de ressources pour gagner du temps et entrainer les différents modeles
proposées .Pour cela nous avons utilisé Google Colab le service de cloud gratuit fournit par
Google qui prend en charge le GPU libre, et elle nous offre un seul GPU NVIDIA Tesla K80

de 12 Go qui peut étre utilisé jusqu’a 12 heures en continu. (voir figure 5.1)
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& KNN_FINAL.ipynb 7%

B Commentaire % Partager £% F
Fichier Modfier Affichage Insérer Exéoution Outls Aice

o

= aification | A
x Code -+ Texte v o o £ Mosifcet

oW o

s

SR il

37)):
iive st, labels=np.unique(y_test))

ample_data

ichiers

mo
> m s
o™ 222

= EK.IFEN%/XD X (P, <, 5)

FEREd" % (p, ©)
np.unique (y_test), columns=np.unique(y_test))

243
244 plot_c(KN

245 plt.title("\n

246

247

= . 248 # report execu
243 result = end - start

Figure 5.1: Environement de travail

5.4. Analyse de dataset

5.4.1. Apercu sur de I’ensemble de données

Les caractéristiques de I’ensemble de données utilisées sont résumées dans le tableau

si dessous (voir tableau 5.2).

Nombre des caractéristiques (features) 8
Nombre d’échantillons 207000
Format Excel

Tableau 5.2: Description d’ensemble de données.

L’ensemble de données est constitué d'un ensemble d’environ de 207 000 lignes et 9

colonnes.

e les colonnes de 1 jusqu’a 8 sont des attributs (features).
e La9¢éme colonne représente la classe cible (label) de ’ensemble de données qui peut étre

soit 0,1 et 2, qui représente respectivement eMBB, mMMTC et uRLLC.
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A B € D E F G H

Use LTE/5G UE |Technology . Packet Loss| ' acket

CaseType | Category | Supported |Day (Inputd) e Rate (input e

(Input1) | (Input2) | (Input3) 3 5) 7 Budget

1 (input8)
2 1 1 1 1 0 2 1 5 0
3 | 1 1 1 1 1 2 1 5 0
4 1 1 1 1 2 2 1 5 0
5 1 1 1 1 3 2 1 5 0
& 1 1 1 1 a 2 1 5 0
7 1 1 1 1 5 2 1 5 0
8 1 1 1 1 6 2 1 5 0
9 1 1 1 1 7 2 1 5 0
10 1 1 1 1 8 2 1 5 0
11 1 1 1 1 9 2 1 5 0
12 1 1 1 1 10 2 1 5 0
13 1 1 1 1 11 2 1 5 0
14 1 1 1 1 12 2 1 5 0
15 1 1 1 1 13 2 1 5 0
16 1 1 1 1 14 2 1 5 0
17 1 1 1 1 15 2 1 5 0
18 1 1 1 1 16 2 1 5 0
19 1 1 1 1 17 2 1 5 0
20 1 1 1 1 18 2 1 5 0
21 1 1 1 1 19 2 1 5 0

Figure 5.2: Ensemble de donnée des KPIs.

5.4.1. Prétraitement de I’ensemble de donnée

a) Importer les bibliothéques

Tout d'abord, on commence par importer les différentes bibliothéques et modules nécessaires

pour travailler avec les données tels qu’ils sont présentés dans les figures ci-dessous.

e Les bibliothéques de prétraitement et visualisation de données

20 gREpaaaaatt biblio plot #3333 aaaassitiessaaaaaannanannass”
38 import matplotlib.pyplot as plt

31 from matpleotlib import pyplot

32 from itertools import cycle

33 from scipy import interp

34 import seaborn as sns

35 #HEFHHEFFEFEH#EE preprétraitement d'ensemble de données #EHHHFHERFREET
36 from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

37 from collections import Counter

38 from imblearn.over_sampling import SMOTE #balancer dataset

39 HEHHHE R R R R R R R R
48 import pandas as pd

41 from time import time

42 from matplotlib import pyplot

43 from sklearn.model selection import train_test_split

44 from sklearn.model_selection import cross_val score

45 from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

Figure 5.3: Bibliotheques utilisée pour la visualisation et prétraitement de données.
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e Les bibliothéques utilisées pour 1I’évaluation des modéles

#pp#gaFAaEE#E biblio d'évaluation #FH#H#HFEFAFHFFFHATGATARAFARAHAS
from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics impert accuracy_score

from sklearn.metrics impert roc_curve, auc

from sklearn.metrics import precision_score

from sklearn.metrics import recall_score

from sklearn.metrics import f1_score

from sklearn.metrics impert cohen_kappa_score

from sklearn.metrics import roc_auc_score

5 from sklearn.metrics import precision_recall curve
from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.model selection import cross_val_score
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

[

[y

[T T I T R
[ N W Y SO W - T S o T U B ' IR (s RN |

o

P
o

Figure 5.4: Bibliotheques utilisées pour I’évaluation des modeles.

e Les bibliotheques communes pour les modéles de I’apprentissage automatique

18 ###tastdnd#d biblio pour les modéles d'apprentissage automatique ##s#s#i
11 from sklearn.linear_model import MLP

12 from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

13 from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

14 from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminanténalysis

15 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

16 from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

17 from sklearn.neural_network import MLPClassifier

Figure 5.5: Les bibliotheques utilisées pour la construction des modéles d'apprentissage
automatique.

e Les bibliotheques utilisées pour I’apprentissage profond

Pour la construction d’un réseau de neurone avec Keras, nous devons importer les différentes

bibliothéques et modules tels qu’ils sont présentés dans la figure 5.5

28 """ biblio keras
21 from keras import Sequential

22 from keras.layers import Dense
23 from keras.utils import np_utils

Figure 5.6: Les bibliotheques utilisées pour la construction de modéle d'apprentissage
profond.

b) Importer ’ensemble de données
Nous commengant par I’importation de I’ensemble de données, nous avons utilisée

read_excel () de la bibliotheque pandas puisque 1’ensemble de données utilisé est de format
Excel.
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47 dataset = pd.read_excel('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/data_kh.x1lsx")

Figure 5.7: importation de I'ensemble de donnees.

e Séparer les caractéristiques et les étiquette

- les caractéristiques : les caractéristiques sont définies comme des variables indépendantes
individuelles qui agissent en tant qu’entrée. Les modéles de prédiction utilisent les

caractéristiques pour effectuer des prédictions.

- Les étiquettes : les labels sont la sortie finale, c’est-a-dire le résultat de la prédiction.
Dans notre cas les caractéristiques prennent les colonnes de 1 a 8 et les labels la colonne 9.
([ : ,apres :avant] et [ :,aprés])

5@ # Séparation entre les caractéstiques et les Etiquettes
51 dataset.iloc][:,2:8].values
2Y = dataset.iloc[:,8].values

s
I}

Figure 5.8: Séparation entre les caractéristiques et les étiquettes.

c) Visualiser I’ensemble de données

L’étape de visualisation des données est une étape trés importante et qui sert a mieux

comprendre les données a utiliser.

On a visualiser aussi la distribution de différentes classes 0,1 et 2 qui représente
respectivement les tranches emBB, mMTC et uRLLC (Voir figure 5.9)
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Figure 5.9: Distributions de classe de I'ensemble de données.

d) Vérification des valeurs manquantes
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Comme nous avons cité dans chapitre 3 (section 4.3.1.3) la Vvérification des valeurs
manquantes est une étape importante car elle influe sur la performance de nos modeéles, nous

avons utilisé la fonction isnull() pour effectuer cette étape.

Toutes les valeurs de notre ensemble de données ne sont pas nulles comme le montre la
figure 5.10

KPI1

KPIZ

KFI3

KFI4

KPIS

KPI&

KPIY

KFI3

Slice Type
dtype: inte4

Lo I o I o R T T O O w2 O

Figure 5.10: Résultats de vérification des valeurs manquantes.

e) Encodage de données catégoriale

Comme nous avons cité dans le chapitre 3 (section 4.3.1.3) que les données de notre
ensemble de données sont déja numérique, donc nous avons utilisé que la variable fictives

depuis la bibliotheque OneHotEncoder afin d’aborder le probléme de corrélation

La figure 5. 11 montre les données avant et apres cette étape.

Avant utilisée Dummy wvariable
[221...88 2]

aprés utilisée Dummy variable
[[e. & 1.]
[B. @. 1.]
[B. 1. &.]
[1. &. B8.]
[1. &. &.]
[2. 8. 1.]]

Figure 5.11: Encodage de données .
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Aprés avoir chargé I’ensemble de données nous allons le diviser en un échantillon

d’entrainement (training set ) de70% qui est utilisé par les modéles pour s’entrainer dessus

et un échantillon d’évaluation (testing set) de 30% qui est inconnu pour le modele et qui

consiste a tester et a évaluer la capacité des modéles pour la prédiction de ces nouvelles

données. Pour faire cela on utilise la fonction train_test_split() comme module Python(voir

figure 5.12)

Mombre de transactions X train dataset: (l4568:3, 8)
Hombre de transactions v_traln dataset: (1458&3,)
Hombre de transactions X_test dataset: (&2178, 3)
Hombre de transactions y_test dataset: ({&2178,)

Figure 5.12: Division de I'ensemble de donneées en train et test

g) Mise a I’échelle des caractéristiques

Cette étape sert a normaliser les variables de I’ensemble de données dans une plage

spécifique, nous avons utilisé la standardisation (voir figure 5.13)

Avant standardisaticn :

[[ 612 2 ... 2 % 1]
[12 & 2 ... 1 2 2]
[218 2 ... 2 1 2]
[11 12 1 ... 1 1 5]
[14 7 1 ... 2 3 5]
[222 2 ... 2 3 1]]

Aprés Standardisation

[[-@.3698972
-a.
[ 1.
-a.
[-1.
-a.

E
i
i

LI Bl I

98345372]
36322277 -8.75738675 ©.74300158 ...
37824584]
36825146 -8.15487769 ©.74300158 ...
37824584]
.ZEEB4564 ©.14757634 -1.34589216 ...
.19748595]
61851134 -9.68655948 -1.34585216 ...
.19748599]
.3725685  1.6558495  B.74300158 ...
.98345372] ]

8.14757634 ©.74388158 ...

8.6789513 1.12272674

-1.42842114 -@.81365287

@.6783513 -1.15882387

-1.4%842114 -1.15882387

2.6783513 1.12272874

2.6783513 1.12272874

Figure 5.13: Les données avant et aprés la standardisation.

h) Préparation et prétraitement de données

Parmi les techniques citées dans le chapitre précédent pour traiter la distribution de classe

déséquilibrée nous avons utilisé la technique de SMOTE (Synthetic Minority Oversampling

Technique — Oversampling). Et elle nous donne une meilleure performance en terme de
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rappel et de précision.Les figures suivantes (Figure 5.14 et Figure 5.15) montrent la

distribution des classes avant et aprés le sur-échantillonnage.

Mombre de transactions X_train dataset: (145863, 8
(a) Mombre de transactions y_train dataset: (145863,)

Nombre de transactions X_test dataset: (6217a, 8)

Mombre de transactions y_test dataset: (62178,)

Classe = 2, n=74219 (35.814%)
) Classe = 1, n=51787 (24.99a%)
Classe =

e, n=81227 (39.196%)

Cas de classe non-équlibrées

(<)

JBEEREE RS

&

5

Classe

Figure 5.14: histogramme et résultats obtenues de distribution des classes avant le sur-

échantillonnage.

Apres avoir appliqué I’algorithme de SMOTE a sur-échantillonne (Over-Sampling) des cas
minoritaires, il les rendre égaux a la classe majoritaires. Les trois catégories ont un nombre
égal d’enregistrements. Plus précisément, les catégories de la minorité ont été portées au

nombre total de la catégorie de la majorité.
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Aprés le suréchantillonnage , La forme de train_X: (178362, 8)

Aprés le suréchantillonnage , La forme de train_y: (178862,)
(@ Aprés le suréchantillonnage, Le nombre d'étiquettes "@°: 56954
Aprés le suréchantillonnage, Le nombre d'étiquettes "1°: 56854
Aprés le suréchantillonnage, Le nombre d'étigquettes "2": 56854

Class=@, n=58954 (27.483%)
Class=1, n=56954 (27.483%)

®) Class=2, n=56954 (27.483%)

Cas de classe équlibrées

SO000

(c)

Données

30000

20000

10000

=0.5 (110 ] (-] 10 15 10 25

Classe

Figure 5.15: histogramme et résultats obtenues de distribution des classes aprés le sur-
échantillonnage.

i) Choix des hyperparamétres

Représente le probléme de choisir un ensemble d’hyperparamétres optimaux pour un
algorithme d’apprentissage. L’objectif est de trouver une combinaison optimale

d’hyperparamétres pour améliorer les performances du modele.

Il existe plusieurs techniques pour le choix des hyperparametres, pour notre travail nous
avons effectué une recherche manuelle en fonction du premier choix des hyperparametres,
nous changeons par la suite I’un des hyperparamétres puis entrainons a nouveau le modéle,

et verifions les résultats obtenus en terme des métriques d’évaluation. (voir ANNEXE B)
5.5.Entrainement et évaluation des modeles

5.5.1. Algorithmes d’apprentissage automatique

a) K-NN

4+ Les hyperparameétres utilisés

Le tableau 5.3 montre les hyperparamétres utilisés pour 1’entrainement de modele KNN (voir
ANNEXE A section 2.1.1)
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n_neighbors 20
Leaf size 7
P 10

Tableau 5.3: Les hyperparamétres utilisés pour I'entrainement de modéle KNN.

+ Résultats obtenues et discussion

La figure 5.16 suivantes montre les résultats d’évaluation de performance d’entrainement de
modele KNN (voir ANNEXE A section 3)

------------------------------------ Rapport de c¢lassification --------

precision recall Fil-score support

=] B8.95 a.33 B.98 28690

1 .97 8.85 a.91 18300

2 a.92 a.33 a.95 14180

ACCuracy a.95 GX1TOD
macre avg 8,85 a.94 a.95 GX1T0
weighted avg B.95 8.95 B.95 EXTO0

mm e mm e mmmm e m s === === == TAUX d'"exactitude -------r-mm -
Taux exactituede de test classificateur KNN  :© 94,04511548975628
Taux exactitude de train classificateur KNN @ 95.38565354713684

--»»» Sglom la précision , rappel et f-measura

Precisicn: @.9%1872
Recall: B.925s61

Fl score: @.243558

--»»» Selan cohens kappa
Cohens kappa: ©.923422
--»»> Selan Auc

AUC: &.9927

------------------------------------- Tenps d*‘éxecution de modéle -----

le temps executicon de models de KM est 1€.858 seconds

Figure 5.16: Résultats d'entrainement de KNN.

La matrice de confusion présente une métrique importante pour faire évaluer les modeles la
figure 5.17représente la matrice obtenu par le KNN.
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matrice de confusion de model KNN

2000

Predit

Figure 5.17: Matrice de confusion de KNN.
Discussion :

» Classe 0 (emBB) : tous les instances sont correctement prédit (taux d’exactitude 100%
et taux d’erreur 0%)

» Classe 1 (mMMTC) :72.2 % des instances sont prédit correctement (taux d’exactitude
72.2% et taux d’erreur 28.8 %)

» Classe 2 (URLLC) : tous les instances sont correctement prédit (taux d’exactitude 100%
et taux d’erreur 0%)

b) ANN

#+ Les hyperparametres utilisés

Le tableau 5.4 montre les hyperparamétres utilisés pour 1’entrainement de modele ANN (voir

ANNEXE A section 2.1.2)
hyperparamétres -

Nbr de neurone 3
Fonction d’activation Relu
Solver Adam
max-iter 300

Tableau 5.4: Les hyperparamétres utilisés pour I'entrainement de modéle ANN.
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+ Résultats obtenus et discussion

La figure 5.18 suivantes montre les résultats 1’évaluation de performance d’entrainement de

modeéle ANN .

P e -~ ——---———-- - Rapport de classification ---------.
precision recall Fil-score support
a 1.8d 1.e8 1.88 24273
1 8.71 1.28 a.83 11138
2 1.88 .83 @.91 26759
gCcuracy a.932 62178
macro ave a8.98 8.594 a.91 62178
weighted avg 8,95 8.93 8.93 s217@
e e e em ACCUPACY mmmmmmm e
Taux d'exactitude de test classificateur amm @ 92.78870194827634
Taux d'exactitude de traln de classificateur ANM ! 92.94386611518128

--»»> Selon la précision , rappel et f-measure

Precision: €.948178

Recall: @.927887

F1l score: @.92%878

--»»> Selon cochens kappa

Cohens kappa: B.887572

--»»» Selon Auc

AUC: 2.955

m e e eeeee e -~ Ew&luaion de prediction ----------

MAE: 2.873
e - -~ Temps d'éxecution de modéle - -----.

le temps executicn de modele de ANM est :18.493 seconds

Figure 5.18: Résultats d'entrainement de ANN.

» Matrice de confusion
La matrice de confusion de modéle ANN est représentée dans la figure 5.19 suivante.

= - 20000
- 15000
R 100.0%
g5 11138/11138
- 10000
5000
- 15.9%
4533
| -0
] 1
Pradit

Figure 5.19: Matrice de confusion de ANN.
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Discussion :

» Classe 0 (emBB) : tous les instances sont correctement prédit (taux d’exactitude 100%
et taux d’erreur 0%).

» Classe 1 (mMTC) : tous les instances sont correctement prédit (taux d’exactitude 100%
et taux d’erreur 0%).

» Classe 2 (URLLC) : 83.1% sont prédit correctement (taux d’exactitude 83.1% et taux
d’erreur 16.9 %).

c) Decision Tree

4 Hperparamétres choisis

Le tableau 5.5 montre les hyperparamétres utilisés pour 1’entrainement de modéle Decision

Tree (voir ANNEXE A section 2.1.3).

max-iter 4

Tableau 5.5: Les hyperparameétres utilisés pour I'entrainement de modéle Decision Tree.

4+ Résultats obtenus et discussion

La figure 5.20 suivantes montre les résultats 1’évaluation de performance d’entrainement
de modele Decision Tree.

------------------------------------ Rapport de classification -------ooommeooo

precision recall Fi-score  support

a8 8.51 1.88 8.395 21387

1 1.88 8.78 B8.83 28138

2 8.98 1.88 B.35 28853

accuracy B8.33 62178
macro avg 8.94 8.93 B.32 62178
welghted avg 8.94 B8.93 B.93 52178

———————————————————————————————— Taux d'exactitude -----——-----mm
Taux d'exactitude de test de classificateur decision tree: 8.9282773841659964

Taux d'exactitude de train de classificateur decision tree: 8.9364186785396652
--»»» Selon la précision , rappel et f-measure

Precision: @.935158

Recall: @.328277

F1 score: @.%25613

--»»>» 5elon cohens kappa

Cohens kappa: ©.892145
--»»» 5elon Auc

AUC: 8.995%

------------------------------------- Temps d'éxecution de modéle —-———---———

le temps execution de modele de Decision Tree est :9.114 seconds
Figure 5.20: Résultats d'entrainement de Decision Tree.
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» Matrice de confusion

La matrice de confusion est représentée dans la figure 5.21 ci-dessous.

matrice de confusion de model arbre de decision

- 20000
- 17500
- 15000

-12500

77 .68%
15671/20130

Actuel

- 10000

- 7500

- 5000

- 2500

Predit

Figure 5.21: Matrice de confusion de Decision Tree.
Discussion :

» Classe 0 (emBB) : tous les instances sont correctement prédit (taux d’exactitude 100%
et taux d’erreur 0%).

» Classe 1 (mMTC) :77.8% des instances sont prédit correctement (taux d’exactitude
77.8% et taux d’erreur 22.2 %)

» Classe 2 (URLLC) : tous les instances sont correctement predit (taux d’exactitude 100%
et taux d’erreur 0%).

d) Random Forest

+ Résultats obtenus et discussion

La figure 5.22 suivantes montre les résultats d’évaluation de performance d’entrainement
de modele Random Forest (voir ANNEXE A section 2.1.4)
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———————————————————————————————————— Rapport de classification ------—---------o--
precisiocn recgll fl1-score  support

a a.31 1.8a .35 21387

1 1.8 8.87 .93 17357

2z 1.8 1.8a 1.88 22206

aCouracy 2.965 62178
macro avg a.97 8.95 .96 2178
welghted avg a.9F 2.9 2.96 62178

———————————————————————————————— Taux d"exactitpde - - -————— -
Taux d'exactitude de test de classificateur Random Forest : B.9632298536271514
Taux d'exactitude de train de classificateur Random Forest @ ©.9633985822766911

--»»» Selon la précision , rappel et f-measure

Precision: 8.9666%3
Recall: @.963228

F1 score: @.952E29
--»»» Selon cohens kappa
Cohens kappa: @8.944392
--»»» Selon Auc

AUC: 1.883

————————————————————————————————————— Temps d'éxecution de modéle --———————-

le temps executicn de modele de Random Forest est :2.881 seconds

Figure 5.22: Résultats d'entrainement de Random Forest.

> Matrice de confusion

Présenter dans la figure 5.23.

matrice de confusion de model foret aleatoire

- 20000
- 17500
- 15000

- 12500

B7.3%
15671/17957

Actuel

- 10000

- 7500

- 5000

- 2500

vl 1
Predit

Figure 5.23: Matrice de confusion de Random Forest.

Discussion :

» Classe 0 (emBB) : tous les instances sont correctement prédit (taux d’exactitude 100%

et taux d’erreur 0%).
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» Classe 1 (mMTC) :87.3% des instances sont prédit correctement (taux d’exactitude
87.3% et taux d’erreur 12.7 %)

» Classe 2 (URLLC) : tous les instances sont correctement prédit (taux d’exactitude 100%
et taux d’erreur 0%).

e) LDA

La figure ci-dessous montre les résultats obtenus par le modele LDA .

mmmmmmmmmeeeeeeeeee—-----Evaluation de performance de LinearDiscriminan

m e eeeeeeee———--- Rapport de classification -------

precision recall fil-score support

(=] 8.91 1.88 a,95 21987

1 1.88 a.a87 a.3a3 17857

2 1.88 1.88 1.88 22226

gCcCuracy a.96 B2l178
macro ave 8.97 a.96 a.96 82178
weighted avg B8.97 8.956 B.956 52178

- - Taux d'exactitude -
Taux d'exactitude de test classificateur LDA : 8.9632338536271514
Taux d'exactitude de train de classifier LDA @ B.9693985822766911

--»»» S5elon la précision , rappel et f-measure
Precision: 8.966693

Recall: &.96323@

F1 score: ©.962889

--»»» Selon Cochens kappa

Cohens kappa: 0.944358

--2»> Sglon AUC

AUC: &8.984
--»»> Selon temps d'execution

le temps d'executicon de modele est :2.288 seconds

Figure 2.24: Résultats d'entrainement de LDA.
» Matrice de confusion de LDA

La figure 5.25 ci-dessous représente la matrice de confusion.
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matrice de confusion de model LDA

87 3%
15671/17957

o 1
Pradit

Figure 5.25: Matrice de confusion de LDA.

Discussion :

» Classe 0 (emBB) : tous les instances sont correctement prédit (taux d’exactitude 100%
et taux d’erreur 0%)

» Classe 1 (mMTC) :83.7% des instances sont prédit correctement (taux d’exactitude
83.9% et taux d’erreur 12.7 %)

» Classe 2 (URLLC) : tous les instances sont correctement prédit (taux d’exactitude 100%
et taux d’erreur 0%)

f) Naive bayes

La figure 5.26 ci-dessous montre les résultats obtenus par le modéle Naive Bayes .

Page 77



Chapitre 5 Résultats expérimentaux et discussions _

S e e emme oo ACCUPACY mmmmmm s mmm oo m oo
! taux d'exactitude de test de classificateur Maive Bayes : @.8929880712073721
taux d'exactitude de traim de classificateur Maive Bayes 8.8337052588978857

mmmmmmemcmmecmmecme—e--—--Evaluation de performance de Naive bayes -------cmmmcmmmmcocecaoaoo

e R@pport de classification ---------emeee oo
precision recall fl-score  support

a @.91 1.2a 8.95 21957

1 @.26 a.75 8.88 17336

2 a.93 .98 8.98 22247

aCouracy 8.89 62178
macro avg @.89 .38 B.88 62178
weighted avg a.89 a.a3 8.8% 62178

--»»» selon la précision , rappel et f-measure
Precision: 8.891316

Recall: 8.892987

F1 score: @.898273

--»»» Selon cohens kappa

Cohens kappa: @.338171
--»»>» Selon AUC

AUC: B8.976
--»»» Temps d'executicn

1e temps d execution de modele est @.849 seconds

e mmmmmmmmmmmmmmemcmmeemeece—e---- EvAluaion de prediction -----ecmemmemmemmiceeeoo

Figure 5.26: Résultats d'entrainement de Naive Bayes.

» Matrice de confusion de modéle Naive Bayes (voir figure 5.27)

matrice de confusion de model naive bayes

- 20000
- 17500
-15000

- 12500

75.1%
13477/17936

Actuel

Predit

Figure 5.27: Matrice de confusion de Naive Bayes.
Discussion :

» Classe 0 (emBB) : tous les instances sont correctement prédit (taux d’exactitude 100%
et taux d’erreur 0%)
» Classe 1 (MMTC) :75.1% des instances sont prédit correctement (taux d’exactitude

83.9% et taux d’erreur 24.8 %)
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» Classe 2 (URLLC) : 90.1% sont prédit correctement (taux d’exactitude 83.1% et taux
d’erreur 9.9 %)

<+ Comparaison entre les algorithmes d’apprentissage automatique

e La validation croisée (voir ANNEXE A section 2.2)

KMM: @.2209488 (8.222872)
RF: 2.952722 {8.281911)
CT: 2.92%33255 {4.222874)
LOA: @.2653732 (8.2821911)
HE: 2.892492 (8.2883529)
AMMI @,929458 (@.2228741)

Figure 5.28: Résultats obtenus par la validation croisee .

Companson entre les algonthmes

096 1 = =

054 4
092 4

==

DEB

Taux d'exactitude

KNI RF o7 LD NB ANN
Figure 5.29: Comparaison entre les différents algorithmes.

e Depuis les matrices de confusion des différent algorithmes d’apprentissage automatique,
on peut comparer entre les performances des modéles selon le nombre des instances qui
sont correctement classées et celle qui sont incorrectement classé comme le montre le
tableau 5.7.

Random Forest 59884 2286
KNN 58952 3218
62170 DT 57711 4459
LDA 50884 2286
NB 55517 6653
ANN 57637 4533

Tableau 5.6: Performance du classificateur a 1’aide de nombre des instances classifiées.
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v Pour les algorithmes d’apprentissage automatique, les résultats d’entrainement ont un
bon score d’utilité pour les trois classes eMBB, mMMTC et uRLLC.

v' Dans les tableaux 5.7, nous avons montré les résultats selon difféerent mesure
d’évaluation de la classification (précision, rappel, mesure-f, AUC, Cohen kappa, taux
d’exactitude, MAE).

v’ Les algorithmes d’apprentissage automatique kNN, DT, LDA, ANN, NB et Random
Forest ont presque tous de bonne performance trouvée par la simulation avec I’ensemble
de données, et le meilleur algorithme est le RF avec un taux d’exactitude de 96.3%.

5.5.2. Apprentissage profond

a) DNN
+ Les hyperparameétres utilisés

Les hyperparametres utilisés pour 1’entrainement de modele DNN (voir ANNEXE A section
2.3.1)

e Nombre de couche cachée : 4

e Nombre d’époque (epochs) :16 époques

e Taille de lot (Batch size):128

¢ Fonction d’optimisation (Optimizer) :Adam

e Fonction de loss (loss) : categorical_crossentropy

e Kkernel_initializer : random_normal

Notre modéle DNN prédit avec précision a quelle tranche de réseau on attribue un dispositif
connecté au réseau. Dans la figure 5.30 nous montrons une apergu sur le modéle DNN

construit qui a quatre couches cachées est une fonction d’activation tanh.
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Demande de
connexion au réseau
(Trafic entrant )

4 7
E‘ 8*8+ neurone neurone
Relu + w
[ tanh tanh
T
Entrée Modeéle de réseau de neurone Sortie

profond (DNN)

Figure 5.30: Apercu sur le modele DNN.

4+ Résultats obtenus

La figure 5.31 suivantes montre les résultats d’évaluation de performance d’entrainement
de modéle Deep neural network -DNN (voir ANNEXE A section 2.3)

——mmm e ee—-x»» Ewaluation de performance de DM >33 -c-m-e-cmmmmmeoo

—--»»» Rapport de classification

precision recall Fl-score support

=] ©.91 1.ea 8.95 24273

1 1.2 8.8% 2.32 15671

2 1.82 1.84 1.6 22226

BCCUracy B8.36 62178
macro avg 8.97 8.95 B8.95 2178
weighted avg @8.97 a8.85 8.95 82178

--»»» Matrice de confusion

[[24273 a a]
[ 2229 12332 a]
[ =) e 22226]]

Taux d'exactitude de DMN est @ 95.51%
—--»»>>» Selon MAE

MAE: 8.8435
—-»»» Selon Auc

AIC: 8,969
—--»>»> temps d'execution

le temps d'execution de modele est :41.847 secconds

Figure 5.31: Résultats d'entrainement de modéle DNN.

Selon la matrice de confusion on trouve :

> Classe 0 (emBB) : toutes les instances sont correctement prédites.
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» Classe 1 (mMTC) :13332 parmi 15671 sont correctement prédit.

» Classe 2 (URLLC) : toutes les instances sont correctement prédites.

Nbr total Correctement classifier Incorrectement classifier

62170 59831 2339

Tableau 5.8 : Performance du classificateur a 1’aide de nombre des instances classifiées

La figure 5.32 illustre la convergence de notre modéle DNN.

Model Accuracy Model Loss
sl [— TFain 0.7 q —— Train
: st Test
0.6
0.90 1
05 -
> 085
@ i
5 a
§ oso 504
075 4 A1 03
0.70 1 / L2
T T T 01— —
0 z 4 3 & o 2 n®n 0 2 4 6 g 1w 12 4
Epoch Epoch
(a) (b)

Figure 5.32: entrainement et test taux d'exactitude et perte.

Apres avoir testé plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique et le réseau de
neurone profond, on remarque que la plupart des algorithmes donnent des bons résultats,
mais le plus optimal et qui répond le mieux a notre problématique c’est le DNN qui nous a
donné un meilleur taux d’exactitude de 96.51% comparé aux autres algorithmes(voire
tableau 5.7) testés : Random Forest, ANN, DT, LDA, KNN et NB qui ont donné un taux
d’exactitude de 96.3%, 92.7%,92.8% et 96.3%,94.9% et 89.8% respectivement.
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MB LDA RF KNN DT ANN Meilleure DMNMN Meilleure

modéle ML modéle
Taux 89.2% | 96.3% | 96.3% | 94.9% | 92.8% 92.7% 96.3% 96.51% 96.51%
d'exactitude
Précision 89% 97% 6% 94% 93% 94% 96% 97% a97%
Rappel 89% 96% 96% 94% 92% 92% 96% 96% Q6%
F-mesure 89% 96% 96% 94% 92% 92% 96% 96% 96%
AUC 0.976 | 0.984 1 0.997 0.994 0.956 1 0.969 0.969
Cohens 0.838 | 0.944 | 0.944 | 0.923 0.892 0.887 0.944 / /
Kappa
MAE 0.107 | 0.984 | 0.037 | 0.107 0.072 0.073 0.037 0.046 0.046
Temps 0.049 | 0.200 | 2.881 | 0.049 0.114 | 10.493 2.881 41.84 41.84
d’execution

RF DMNN

Tableau 5.7 : Comparaison entre les modéles

5.6. Comparaison avec les modeles des travaux connexes

Pour comparer notre modéle DNN avec les travaux connexes cité en chapitre 2 on a utilisé
le taux d’exactitude et taux de perte qui sont exprimé aussi dans les figure 5.30 et 5.31
comme métriques de comparaison, le tableau résume les résultats de notre modéle et les deux
autres travaux [36], [37] ou on remarque que notre modele a donné de meilleures

performances par rapport a ces derniers.

[38] 4+relu + 4+Relu - FNENN - BISOMMEN = 68.89% 31.11%
[1] 5+relu + 8+Relu + [EFEaNN + SESOItmaN 95% 5%

Notre modéle Voir figure 5.30 96.51% 3.49%

Tableau 5.8: Comparaison avec les travaux connexes.
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Mudel Loss

e Tt 0

e Tt

Epoch

Figure 5.33: Taux d'exactitude et de perte d’entrainement et de test. [2]

Model Accuracy

Epoch

Model Loss

—— Tain
—— Test

Epoch

Figure 5.34: Taux d'exactitude et de perte d’entrainement et de test. [38]

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons commencé par la description de 1’ensemble de données et

exprimer 1’ensemble de données aprés le prétraitement et les outils et 1’environnement

utilisée pour réaliser ce travail.

Nous avons par la suite présenté les resultats de notre implémentation des algorithmes

d’apprentissage automatique LDA,RF, NB, ANN , DT et le KNN et d’apprentissage profond

en utilisant le DNN et en finir par 1I’étude comparative avec les travaux connexes ou notre

modeles a de meilleur performance par rapport a ces derniers .
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Conclusion Générale _

.da 5G est la technologie de rupture, qui est doté de la capacité de satisfaite les

exigences de ces trois catégories d’usage ; le haut débit mobile eévoluée (eMBB), la
communication de type machine massive (mMTC) et la communication ultra-fiable et a
faible latence (URLLC).

Le découpage de réseaux (Network Slicing) est considéré comme une technologie
clé ou chaque tranche de réseau est adaptée a chaque catégorie d’usages selon les indicateurs
de performances (KPIs) requit.

Dans ce travail, nous traitons la sélection efficace des tranches réseau pour n’importe
quel type d’équipement connecté déependamment des indicateurs de performance clés (KPI)

en utilisons les techniques d’apprentissage automatique et le réseau de neurone profond

Nous avons en premier lieu analysé 1I’ensemble de données et son prétraitement, en
deuxiéme lieu on a implémenté de nombreux algorithmes d’apprentissage automatique dont
: Random Forest, LDA, KNN, DT, NB, ANN. Tous ces algorithmes on des bonnes
performances en terme des différent métriques d’évaluation utilisée en particulier avec le
Random forest et LDA. Par la suite, nous avons construit un modele basé sur les réseaux de
neurones profond qui a son tour donné de meilleure performance que les modéles

d’apprentissage automatique implémentés.
Limitation

Malgreé la qualité des résultats obtenus mais le choix manuelle des hyperparameétres
des modeéles proposés a travers, plusieurs tests en variant manuellement les différents
hyperparametres des modeles présente une limite importante dans géenérations du modele

adéquat .
Perceptives

Comme perspectives de recherches futures :

e Nous envisageons ajouter des métadonnées tel que des métriques de routages afin
d’augmenter I’ensemble de données utilisé pour un découpage de réseau plus fiable et
efficace.

e Implémenter des technologies pour le choix automatique des hyperparameétres.
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ANNEXE A : Code Source

1. Prétraitement de données

1.1.Mise a I’échelle de données

# Standardisation

Standardisation = preprocessing.StandardScaler()
x_after_Standardisation = Standardisation.fit_transform(X)
print ("\nAvant Standardisation : \n", X)

print ("\nAprés Standardisation : \n", x_after_Standardisati \n)

1.2.Equilibrage de données

#visualisation de distribution de classe avant SMOTE

counter = Counter(y)

for k,v in counter.items():

per = v/ len(y) * 100

print(‘Classe = %d, n=%d (%.3f%%)' % (k, v, per))
pyplot.bar(counter.keys(), counter.values())

pyplot.title("Cas de classe non-équlibrées ")

pyplot.show()

# Décrire les informations de train and test set

print("Nombre de transactions X_train dataset: ", X_train.shape)
print("Nombre de transactions y_train dataset: ", y_train.shape)
print("Nombre de transactions X_test dataset: ", X_test.shape)
print("Nombre de transactions y_test dataset: ", y_test.shape)
from imblearn.over_sampling import SMOTE

oversample = SMOTE()

X_train_res, y_train_res = oversample .fit_sample(X_train, y_train.ravel())
#Visualisation de distribution de classe aprés SMOTE

counter = Counter(y_train_res)

for k,v in counter.items():

per = v/ len(y) * 100

print('Class=%d, n=%d (%.3f%%)" % (k, v, per))
pyplot.bar(counter.keys(), counter.values())

pyplot.show()

1.3.Encodage de donnees catégorielles

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
encoder = LabelEncoder()

encoder.fit(y)

encoded_Y = encoder.transform(y)

dummy_y = np_utils.to_categorical(encoded_Y)
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2. Entrainement des modeéles

2.1.Les modéles d’apprentissage automatique

2.1.1. KNN

KNN_model = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 20,leaf_size=1,p=3)

2.1.2. ANN

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

MLP_model = MLPClassifier(hidden_layer _sizes=(8,), max_iter=300,activation = 'relu’,s
olver="adam’)

start = time()

MLP_maodel.fit(X_train_res, y_train_res)

end = time()

2.1.3. Decision Tree

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
DT_model = DecisionTreeClassifier(max_depth = 4)
start = time()

DT_model.fit(X_train_res, y_train_res)

end = time()

2.1.4. Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

RF_model =RandomForestClassifier(n_estimators=150,max_depth=4,random_state=5,ma
x_samples=100,min_samples_split=3)

start = time()

RF_model.fit(X_train_res, y_train_res)

end = time()

2.15. LDA

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis
LDA_model=LinearDiscriminantAnalysis()

start = time()

LDA_model.fit(X_train_res, y_train_res)

end = time()
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2.1.6. Naive Bayes

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
NB_model = GaussianNB()

start = time()

NB_model.fit(X_train_res, y_train_res)

end = time()

2.2. Validation des modeles

models =]

models.append(('KNN', KNeighborsClassifier(n_neighbors = 20,leaf _size=1,p=3)))
models.append(('RF', RandomForestClassifier(n_estimators=150,max_depth=4,random_st
ate=5,max_samples=100,min_samples_split=3)))

models.append(('DT", DecisionTreeClassifier(max_depth = 4)))
models.append(('LDA',LinearDiscriminantAnalysis()))

models.append(('NB', GaussianNB()))
models.append(('ANN',MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(8,), max_iter=300,activation =
relu’,solver="adam’)))

# Evaluation de chague modele

results =]

names =[]

scoring = 'accuracy’

from sklearn.metrics import recall_score
for name, model in models:
kfold = model_selection.KFold(n_splits=30, random_state=7,shuffle=True)
cv_results = model_selection.cross_val_score(model, X,Y, cv=kfold, scoring=scoring)

results.append(cv_results)

names.append(name)
msg = "%s: %f (%f)" % (name, cv_results.mean(), cv_results.std())
print(msg)

2.3.Les modéles d’apprentissage profond
2.3.1. DNN

classifier = Sequential()

#La couche d'entrer

classifier.add(Dense(8, activation="relu’, kernel_initializer="random_normal’, input_dim=8)
)

#1ler couche cachée

classifier.add(Dense(4, activation="tanh’, kernel_initializer="random_normal’))

#2eme couche cachée

classifier.add(Dense(7, activation="tanh’, kernel_initializer="random_normal’))

#3eme couche cachée

classifier.add(Dense(3, activation="tanh’, kernel_initializer="random_normal’))
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#4eme couche cachee

classifier.add(Dense(3, activation="tanh’, kernel_initializer="random_normal’))
#Couche de sortie

classifier.add(Dense(3, activation="softmax’, kernel_initializer="random_normal’))

3. Script de visualisation d’évaluation de performance (exemple de script

de visualisation de Decision Tree)

3.1.1. La matrice de confusion

def plot_cm(DT_prediction, y_test, figsize=(7,7)):
cm = confusion_matrix(DT_prediction, y_test, labels=np.unique(y_test))
cm_sum = np.sum(cm, axis=1, keepdims=True)
cm_perc = cm / cm_sum.astype(float) * 100
annot = np.empty_like(cm).astype(str)
nrows, ncols = cm.shape
for 1 in range(nrows):
for j in range(ncols):

¢ =cmli, j]
p = cm_percli, j]
ifi==j:

s =cm_sumli]
annot([i, j] = '%.1f%%\n%d/%d" % (p, c, S)
elifc==0:
annot[i, j] ="
else:
annot([i, j] = '%.1f%%\n%d" % (p, c)
cm = pd.DataFrame(cm, index=np.unique(y_test), columns=np.unique(y_test))
cm.index.name = 'Actuel’
cm.columns.name = "Predit’
fig, ax = plt.subplots(figsize=figsize)
sns.heatmap(cm, cmap= "YIGnBu", annot=annot, fmt=", ax=ax)

plot_cm(DT_prediction, y_test)
plt.title("\n matrice de confusion de model arbre de decision \n')
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o Exemple d’éxecution

matrice de confusion de medel arbre de decision
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Figure 1: Matrice de confusion de modele DT

e Tracage de convergence de modéle

from sklearn.model_selection import validation_curve

k=np.arange(1,5)

train_score , val_score =validation_curve(DT_model, X test,y test,'max_depth',k,cv=30)
plt.plot(k, val_score.mean(axis=1),label="test")

#plt.plot(k, train_score.mean(axis=1),label="train")

plt.xlabel('score")

plt.xlabel('max_depth’)

plt.legend()
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Figure 2: Convergence de modéle DT
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3.1.2. Les métriques d’évaluation de performance (exemple de script d’évaluation de

performances de KNN)

print("-->>> Selon la précision , rappel et f-measure \n ™)

# precision tp / (tp + fp)

precision = precision_score(DT_prediction, y_test,average="weighted’)
print('Precision: %f" % precision)

#recall: tp / (tp + fn)

recall = recall_score(DT_prediction, y_test,average="weighted’)
print('Recall: %f' % recall)

#fL:2tp/ (2tp + fp +fn)

f1 =1 _score(DT_prediction, y_test,average="weighted')

print('F1 score: %f" % f1)

print("-->>> Selon cohens kappa \n ")

# kappa

kappa = cohen_kappa_score(DT_prediction, y_test)

print('Cohens kappa: %f' % kappa)

print("-->>> Selon Auc \n ")

y_pred= DT_model.predict_proba(X_test)

# calculate AUC

auc = roc_auc_score(y_test, y_pred,multi_class="ovr’)

print(CAUC: %.3f' % auc)

print(*'-------------=m-m-m oo Evaluaion de prediction ---------- \n")
# evaluate predictions

mae = mean_absolute_error(y_test, DT_prediction)

print(MAE: %.3f' % mae)

PriNt("-m-mmmmm e Temps d'éxecution de modéle ---------- \n")
# report execution time

result = end - start

print(" le temps execution de modele de Decision Tree est :%.3f seconds' % result)

e Exemple d’exécution

—-—---—-Evalustiocn de perfur:mance de DecisionTresClassifier ---—-———-

mmmmemmmmeeeeeeeeeee---- RApport de classification ----mmmemmmmmeooo
precision recall fi-score support

a e.51 1.ea @.95 21987

1 1.e8 .78 @.88 2@138

2 a.08 1.ea @.95 2@e53

accuracy 8.93 62178
macro avg 8,94 .93 8.92 62178
weighted avg 8,94 .93 8.93 62178

e _ Taux d'exactitude - - _______________________
Taux d'exactitude de test de classificateur decision tree: e.928277384165996%
Taux d'exactitude de train de classificateur decision tree: &.9364186765996652

--»»> selon la précision , rappel et f-measure

Precision: @.935158
Recall: @.328277

F1 score: @.9%25613
-->»» Selon cohens kappa

Cohens kappa: 8.892145
--»»» Selon Auc

AUC: @.994
e -- Evaluaion de prediction ----—————-

MAE: @.872
P -- Temps d'éxecution de modéle -———---o-oo

le temps execution de modele de Decision Tree est :e.114 seconds

Figure 3 : Evaluation de performance de DT
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tests

1. Résultats supplémentaires des différents tests
1.1.  KNN

Le choix de la valeur a utiliser pour effectuer une prédiction avec K-NN, varie en fonction
de I’ensemble de données. En régle générale, moins on utilisera de voisins (un nombre
petit) plus on sera sujette au sous apprentissage (underfitting). Par ailleurs, plus on utilise de

voisins (un nombre K grand) plus, sera fiable dans notre prédiction.

En a Essayer plusieurs combinaisons en variant le nombre k et faire du tuning de 1’algorithme
pour avoir un résultat satisfaisant. Le tableau ci-dessous résume les résultats de quelques

tests effectues pour arriver a les hyperparametres optimise.

Les hyperparametres

utiliser

n_neighbors 25 30 20
Leaf size 1 7 7
p 3 10 10

e Résultats de lertest :

------------------------------------ Rapport de classification -------

precision recall fi.score  suppert

L] 8.91 @.98 8.92 22141

1 8.97 e.78 8.87 13270

2 2.87 @.95 2.91 26759

accuracy 2.91 62170
macro avg 2,91 e.%2 9,98 62170
weighted avg 8.91 8,91 8.91 62170

crrmrrrrrr v reeeee=ee== TAUX d'eXBCEitude ccercrmnrr .
Taux exactitude de test classificateur KNM @ 99.87984558463715
Taux exactitude de train classificateur KMM : 92.3418423973263

--3»> Selon la précision , rappel et f-measure

Precision: €.913152
Recall: @.9e8728

F1 scere: @.%871e1

--»»> Selon cohens kappa
Cohens kappa: @.862415
==2»» Selon Auc

AUC: @.991

..................................... Temps d'éxecution de modéle ----

le temps execution de modele de KNM est :@.842 seconds
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e Résultats de 2éme test

cessssssasansnsasanensnsssnnanessace RAPPOrt O CLASSLFACATLON ccecec
precision recall ¥l.score  support

2 8.93 2.3% 8.96 12141

1 2.97 .82 Q.89 10270

2 8.91 8.96 2.94 28759

BECUrALY @.93 6X70
macra avg 2.93 9.92 .93 M0
waighted avg 9.93 8.92 9.93 62170

sesmsssssssssssssssssssnnesnenes TAUK O ENACTIEUEE memseesnnmenennnnaa.
Taux exactitude de test classificateur Khu @ $3.8030561364082
Taux exactitude de train classificateur KNN @ 94.64345523451156

e it et el LLLL

-=3»» Selon la précision , rappel et f-neasure

Precision: @.922287

Recall: a.938831

Fl score: @.925616

==333» Selan cochens kappa

Cohens kappd: @,882241

-=333 SELlON AuC

AUC: @.95%%

sessssasassssnsnsannnsnsnsannnnsennns EvBluaion de prediction «cv-een-.

MAE: @.878 . ;
ssssssnsssnssnsnsssnnsnsnnnsnesnensns TEMDS d'Execution de modéle ««-s

1 temps execution o0& modele dé KNM &3T (8,958 S&conds

e Résultats de 3éme test

------------------------------------ Rapport de classification ---o-a-o
precision recall fil-score  support

e B.96 a.939 B8.58 28690

1 .97 Q.85 a.91 18300

2 B.52 a.53 B.55 14180

Accuracy a.55 670

macre avg 2.95 a.594 @.35 GXT0

weighted avg B.95 a.95 Ba.55 [kl
-------------------------------- Taux d'exactitude -------cormrmoconaaa-

Taux exactitude de test classificateur KNW @ 94,94511543973628
Taux exactitude de train classificateur KNN @ 96.385658547132684

--»»> Selon la précision , rappel et f-measure

Precisicn: @.951972
Recall: 8.9s53561

F1 score: @.943558

--33» Selan cohens kappa
Cohens kappa: ©.923432
--2»>» Selan Auc

AUCE @.9%7

MAE! 8,852
------------------------------------- Temps d'éxecution de modéle -----

le temps execution de modele de KW est :9.858 seconds
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» Discussion :
4 Notre modele de KNN final prend les hyperparametres de 1er test qui ne donne de bonnes

performances par rapport aux autres tests effectués comme le montre le tableau ci-

dessous.
Taux Précision  Rappel F- Choens MAE AUC Temps
d’exactitude mesure d’exécution
de Test Kappa
Test 1 90% 91% 90% 90% 0.86 0.107 0.991 0.042
Test 2 93% 93% 93% 92% 0.89 0.078 0.995 0.058
Test3 94% 95% 94% 92.8% 0.92 0.052 0.997 0.058
1.2.  ANN

Pour le ANN en a fixé le nombre des couches cachées a une seule couche et en a varier le

nombre de neurone de cette couche en obtient les résultats suivant :

Les hyperparamétres
utiliser
8 2 3 3

Nbr de neurone

Fonction d’activation relu relu relu tanh
Solver Adam Adam Adam Adam
max-iter 300 300 300 300
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e Résultats de ler test

| meemm==me=mmm-meee—mee-ee——o--------- Rapport de classification -----------

precision recall fi-score  suppert

@ .82 1.8 a.58 19785

1 8.14 .14 B.14 15641

2 2.58 @.41 8.45 26734

gCcuracy B.53 62178

macroe avg 8.48 B8.52 B.58 52178

welighted avg 8.51 8.53 B.52 52178
m e e ecem ACCUPACY memmemmmmm e e eemmeaoo

Taux d'exactitude de test classificateur AMM @ 53.167122486538529
Taux d'exactitude de train de classificateur AN ! 53.47331348922813

--»»» Selon la précision , rappel et f-measure

Precision: e.588962
Recall: 8.531671

F1 score: B.515678

--»»> Selon cohens kappa
Cohens kappa: @.288837
--»x> Selon Auc

AUC: 8.881

------------------------------------- Temps d*éxecution de modéle --------

le temps execution de modele de AMM est 12,6868 seconds

17500
=
15000
12500
T 14 6% 14.0%
ﬁ -] 2286 2194/15641 10000
- 7500
- 5000
1 B.2% ] 41.4%
o 2192 11065/26734
- 2500
' -0
0

Predit
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e Résultats de 2éme test

-------------------------Evéluatinn de perfoﬁmance de ANN - cmmmem oo

mmmm e mmmmmceememeeeceeeeeec-e------ Rapport de classification ----------
precisicn recall fil-score  support

a 8,594 1.88 8.97 22916

1 8.64 8.98 28.75 11186

2 1.8@ 8.739 8.88 28868

accuracy .89 62178

macro avg a.86 Aa.98 8.87 62178

welghted avg 8.92 a.89 8.82 62178
P Y o o o~ o, Sy,

Taux d'exactitude de test classificateur ANN : 2B.84349364545328
Taux d'exactitude de train de classificateur ANN : B8.98489556434876

--»»» selon la précision , rappel et f-measure

Precizion: @.915333

Recall: @.888435

F1l score: @.892253

--»»» Selon cohens kappa

Cohens kappa: ©.828185

--»»» Selon Auc

AUC: @.584

e ee——- Evialuaion de predictiom ----------

MAE: @.116
e - Temps d'éxecution de modéle  ---—---

le temps executicon de modele de AMM est :18.541 seccnds

- 20000
[=]
- 15000
T 98% 90.2%
§" 1094 10092/11186
- 10000
- 5000
] 0.9% 19.9%
"‘ 263 5579
| i -0
0 1

Predit
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e Résultat de 3éme test

bomeeeememeee-—--e-------—-—---—----- Ra@pport de classification ---------.
precision recall fil-score suppert
1.8 1.8a 1.88 24273
1 2.71 1.88 B.83 11138
1.88 8.83 8.91 26759
accuracy a.93 62178
macro avg 2.98 8.94 a.91 62178
weighted avg 8.95 8.93 .93 52178
B e ot ol 1 o [
Taux d'exactitude de test classificateur AnM : 32.788781394627634
Taux d'exactitude de train de classificateur ANN v 92.%4386611518128

--x»»» Selon la précision , rappel et f-measure

Precision: €.948178

Recall: @.9278&87

F1 score: @.923378

--»»» Selon cohens kappa

Cohens kappa: ©.887572

--»»» Selon Auc

AUC: 8.9558

------------------------------------- Ewaluaicn de prediction ----------

————————————————————————————————————— Temps d'éxecution de modéle -------

le temps executicn de modele de 8NN est :18.4%3 seconds

- 20000
- 15000
T 100.0%
5 11138/11138
- 10000
- 5000
o 16.9%
4533
| | -0
0 1
Pradit

e Résultats 4éme test

Dans ce test nous avons varié la fonction d’activation ou on a utilisé la fonction tanh avec 3

neurones.
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------------------------------------ Rapport de classification ----------

precision recall fi-score  suppert
2 2.21 1.8 B8.35 21987
1 2.71 B.83 B.77 13424
2 1.88 @8.83 8.91 26759
ACCUracy 8.89 52178
macro avg 8.87 @8.89 8.87 52178
welghted avg 2.98 .89 B8.839 52178
-------------------------------- ACCUPACY —=----===—mm - - - mmmmmmm oo
Taux d'exactitude de test classificateur AMM @ 89.83168738839147
Taux d'exactitude de train de classificateur AMN + 89.33773681814384

--»»» Selon la précision , rappel et f-measure
Precisicn: @.984235

Recall: &.828317

F1l score: @.892887

--»»> Selon cohens kappa

Cohens kappa: ©.832131

--»»x» Selon Auc

AUC: @.987

------------------------------------- Temps d'éxecution de modéle - ------

le temps executicn de modele de ANN est :9.884 seconds

20000

17500

15000

12500

83.0%
11138/13424

- 10000

- 7500

- 5000

- 2500

Discussion :
4 Aprés avoir effectué plusieurs test notre modele ANN prend les hyperparametres utiliser
dans le 3éme test car ils ne donne de meilleur performances par rapport aux autres tests

effectués comme le montre le tableau ci-dessous.
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Taux Précision Rappel F- Choens MAE

d’exactitude mesure
de Test Kappa

Test 2 53% 50% 53% 51% 0.28 0.504
Test 1 88% 91% 88% 89% 0.82 0.116
Test3 92% 94% 94% 92% 0.88 0.073
Testd 89% 90% 89% 89% 0.83 0.110

1.3.  Décision Tree

AUC

0.801

0.994

0.956

0.987

Temps

d’exécution

12.606

10.641

10.493

9.804

L’hyperparamétre max_depth contrdle la complexité globale dun arbre de décision. Cet

hyperparamétre permet d’obtenir un compromis entre un arbre de décision sous-ajusté

(underfitted) et sur-ajusté(overfitted).

Pour le choix la valeur de max_depth qui nous donne de meilleur performance en visualiser

let taux d’exactitude de test en fonction de cette hyperparametre , depuis le graphe obtenu

on peut conclure que les valeur max_depth=3 et max_depth=4 avec un taux

d’exactituded’environ 90 a 92%.

st =
090 __—-f
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!
s /
E 0.ES _r'rr
3 /
: /
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3 /
075 f”;
i’
/
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o 15 20 i3 30 i3 4.0

mas_depth
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Nous allons tester notre modele Decision Tree avec les hyperparmetre suivante

Les hyperparametres
Utiliser

max-iter

e Résultats de ler test

—mee—mm—ee—---e-—------——----——---- Rapport de classification -----------------.
precision recall fl-score  support

2] 8.91 1.88 B.95 21937

1 1.0a a.7a B.82 22342

2 8.3a 1.88 B.89 17841

gCCcuracy @.589 62178
macro ave 8.5%a @.98 8,589 62178
welghted avg 8.91 8.8 B8.89 62178

e oo - Taux d'exactitude - -
Taux d'exactitude de test de classificateur decisicm tree: @.8926974424953389
Taux d'exactitude de train de classificateur decision tree: @.9823046025447437

--»»» Selon la précision , rappel et f-measure
Precisicn: @.91887&

Recall: 8.892697

Fl score: 8. 323958

--»»» 5elon cchens kappa

Cohens kappa: 9.839545
--»3»> Selon Auc

AUC: @.982

————————————————————————————————————— Temps d'éxecution de modéle --—-—-—-—--———-

le temps execution de modele de ANM est :@.18@ seconds
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matrice de confusion de model arbre de decision

20000
17500
15000

12500

T 70.1%
i 15671/22342
- 10000

= 7500
= 5000

- 2500

e Résultats de 2éme test

mmmmmmmmememmm e e eee—--—-Ewaluation de performance de DecizionTreeClassifier -------

—m-mmmmmmmeeeeee e - ————— - Rapport de classification ---------omo——-

precision recall fi-score  support

8.51 1.88 8.95 218987

1 1.88 a.78 B8.3838 2gl38

2 e.%8 1.e2 8.95 28853

dCcuracy B8.93 62178
macro avg 8.54 @.93 B.92 62178
weighted avg a.34 .93 .93 62178

e e oo —e- - Taux d'exactitude --------i e
Taux d'exactitude de test de classificateur decisicn tree: 8.9282773841655964
Taux d'exactitude de train de classificateur decision tree: @.9364186785995652

--»>» Selon la précision , rappel et f-measure
Precisicn: @.9351G8

Recall: 8.928277

F1 score: ©.925613

--»»> Selon cchens kappa

Cohens kappa: ©.89214%
--»»» Selon Auc

AUC: 2.934
e meemmem oo eem e - -~ Evaluaicn de prediction ----------

MAE: @.872
e Temps d'éxecution de modéle  --—-----—-

le temps executicn de modele de Decision Tree est :8.114 seconds
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matrice de confusion de model arbre de decision
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Predit

» Discussion :
4+ Notre modele de Decision Tree final prend les hyperparametres de 2éme test qui ne

donne de bonnes performances par rapport aux autres tests effectués selon les différentes

métriques comme le montre le tableau ci-dessous.

Taux Précision Rappel F- Choens MAE AUC Temps
d’exactitude mesure d’exécution
de Test Kappa
Test 1 89% 91% 89% 88% 0.83 0.107 0.982 0.1
Test 2 92% 93% 92% 92% 0.89 0.072 0.994 0.114

14. RF

Comme le Decision Tree le max_depth est un hypérparamétre important pour le Random
forest ,un autre hyperpapamétres important pour ce algorithme est le nombre des

n_estimators
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Pour le choix la valeur de max_depth qui nous donne de meilleur performance en visualiser
let taux d’exactitude de test en fonction de cette hyperparametre , depuis le graphe obtenu

on peut conclure que les valeur max_depth=4.

— fest
04975

0925
0900

0875

Taux d'exactifude

Q850 4

0825

0800

L 15 20 25 EL 15 4.0
max_depth

Pour le choix de la valeurs d’hperparamétres n_estimators en a fixé la valeur de p a 4 puis
en varié la valeur n_estemators afin de trouver la meilleur valeur de ce dernier qui donne des

performances satisfants comme le montre le tableau ci —dessous.

Les hyperparamétres

utiliser
n_estimators 50 100 150
max depth 4 4 4
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Résultats de ler test

e _Evaluation de perfor;mance de rRandom Forest-----—--——--—--

———————————————————————————————————— rapport de classification -----------------

precisicn recall fi-score support

=] 8.91 1.88 2.95 22816

1 1.88 8,85 8.92 18413

2 8.98 1.86 2.93 21741

BCCuracy 8.95 62178
macro avg 8.96 a.95 2.35 62178
welghted avg 8.96 a.9a 2.95 62178

- TAUX d"exactituwde -

Taux d'exactitude de test de classificateur Random Forest @ @,95583951262666882
Taux d'exactitude de train de classificateur Random Forest @ 8.362531165581584

--»»» Selon la précision , rappel et f-measure

Precision: 8.955441
Recall: &.355895

F1 score: ©.955849
--»»» Selon cohens kappa
Cohens kappa: @.933383
--»»>» Selon Auc

AC: 8,299

------------------------------------- Temps d'éxecution de modéle -------—--

le temps executicn de modele de Random Forest est :8.979 seconds

matrice de confusion de model foret aleatoire
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| -0
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e Résultats 2éme test

------------------------------------ Rapport de classification --------mommooo
precisicn recall f1l-score  support

a 8.91 1.e@ 8.95 21987

1 1.e88 B8.78 8.88 28138

2 .98 1.e@ 8.95 28853

dfcuracy 8.93 62178
macro avg 8.94 8.93 8.92 62178
weighted avg 8.94 8.93 8.93 62178

-------------------------------- Taux d'exactitude -----mmmm e
Taux d'exactitude de test de classificateur Random Feorest @ 8.9282772841659964
Taux d'exactitude de train de classificateur Random Forest : ©.932627822853653788

--»»» Selon la précision , rappel et f-measure
Precision: 8.935158

Recall: @.928277

F1 score: @.925618

--»»» Selon cohens kappa

Cohens kappa: ©.832145

--»»» Selon Auc
AUC: 8,983

------------------------------------- Temps d'éxecution de modéle -------—-—-

le temps executicon de modele de Random Forest est :1.923 seconds

matrice de confusion de model foret aleatoire
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e Résultats de 3éme test
------------------------- Evaluation de performance de Random Forest-----—----coooooo .

------------------------------------ rapport de classification --—------ommmmo—.
precisicn recall fl-score support

8 8.91 1.@a 8.95 21987

1 1.88 8. 87 .92 17957

2 1.8 1.@a 1.08 22226

accuracy 8.96 62178
macro avg 8.97 8.95 8.96 62178
weighted avg 8.97 8,95 .96 62178

-------------------------------- Taux d'exactitude --—--—-- -
Taux d'exactitude de test de classificateur Random Forest @ @.9532298536271514
Taux d'exactitude de train de classificateur rRandom Forest @ 8.3693985222766911

--»»» %elon la précision , rappel et f-measure
Precision: B.9s8633

Recall: 8.363238

F1 score: @.9528389

--»»» Selon cochens kappa

Cohens kappa: 8.944398

--»»» Selon Auc
AUC: 1,088

------------------------------------- Temps d'éxecution de modéle ----------

le temps executicon de modele de Random Forest est :2.881 seconds

matrice de confusion de model foret aleatoire
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> Discussion :

Taux Précision Rappel F- Choens MAE AUC Temps
d’exactitude mesure d’exécution
de Test Kappa
Test 1 95% 95% 95% 95% 0.93 0.044 0.99 0.97
Test 2 92% 93% 92% 92% 0.89 0.072 0.993 1.923
Test3 96.3% 96% 96% 96% 0.94 0.037 1 2.881
1.5. Réseau de neurone artificiel (DNN-Deep neural network)
Le tableau ci-dessous montre les hyperparameters utilisée durant nos tests
Hypérparametrs Testl Test2 Test 3
Nombre de couche
cachée 3 4 4
Nombre d’époque
(epochs) 100 16 16
Taille de lot (Batch
size) 256 128 128
Fonction
d’optimisation Adam Adam Adam
(Optimizer)

Fonction de loss
(loss)

categorical_crossentropy

kernel_initializer random_normal

categorical_crossentropy  categorical_crossentropy

random_normal random_normal
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e Résultats de ler test

—————————————— »»» Evaluation de performance de DNM »>»>---—-----

--»»> Rapport de classification

precisicn recall Fil-score support

a 1.8 1.28a8 1.88 24273

1 1.2 a.1c a.25 15571

2 .62 1.2a8 a.77 22226

accuracy a8.79 62178
macro avg a.88 a.72 a8.68 62178
weighted avg a.87 a.73 8.73 62178

--»»» Matrice de confusion

[[23273 8 a]
[ 8 2339 13332]
[ a 8 22226]1]

fusrflocal/lib/pythonz . 7 /dist -packages/keras/ engine/sequential.
warnings.warn( " “model.predict_probal}” is deprecated and '
--»»» Selon Taux d exactitude

Taux d'exactitude de DMN est accuracy: 78.56%
--x»> Selon MAE

MAE: 8.1749
--»»> Selon Auc

AUC: 8.877
--»»> temps d'execution

le temps d'execution de modele est 141.628 seconds

e Convergence de modele

Model Accuracy Model Loss
o 075 =
— Tain — Tain
o8 Test 070 Test
076
0.65
074
0.60
o072
g & 0.55
5
g0
g 070
&
068 030
0.66 043
0.64 0.40
o 2 4 & B 10 12 14 o 2 4 & B 10 12 14
Epoch Epoch
(a) (b)
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Résultats de 2éme test
—————————————— »»» Evaluation de performance de DN »35-------m-ooom-
--»»» Rapport de classification

precisicn recall fl-score  support

a 1.82 B.33 8.56 24273

1 B.54 1.24a 8.78 15671

2 B.75 .38 8.78 22226

aocuracy .63 62178
macro avg 8.76 8.72 8.68 &217e
welghted avg 8.2 Ba.69 8.87 62178

--»»» Matrice de confusion

[[ 9468 8971 5334]

[ @ 15671 2]

[ @ 4385 17841]]

fusrflocal/lib/pythons.7/dist -packages/keras/engine/sequential .py:425:
warnings.warni' model.predict_probal)” is deprecated and '

--»3»» Selon Taux d'exactitude

Tawx d'exactitude de DMNN est accuracy: 69.13%
--»3» Selon MAE

MAE: B.273
--32»» Selon Auc

AUC: @8.783
--»»» temps d'execution

le temps d'execution de modele est :81.981 seconds

Convergence de modele

Model Accuracy Model Loss
0.70 { = Tain — Tain
st F 10 st
0.65
v
060 [ 09
el g
5
Q 0.55 08
050
07 —_— A
045 !
040 0 20 0 0 a0 100 0 0 a0 &0 80 100
Epoch Epoch
(a) (b)
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e Résultats de 3éme test

—memmmemem e Evaluation de performance de DM »»p-------mmmemeoo
--»»>» Rapport de classification

precisicn recall fl-score  support

a .91 1.8 8.35 24273

1 1.8d 8.85 8.3z 15671

2 1.8d l.2a 1.68 222706

aocuracy 8.%: 62178
macro avg .97 8.95 2.%5 ezl7a
weighted avg .97 8.90 2.5 ezl7a

—-»»» Matrice de confusion

[[24273 e 2]

[ 2239 13332 2]

[ a 8 22228]]

fusrflocalflib/pythons . 7/dist-packages/keras/fengine/sequential . py:425: UserWarning
warnings.warn( " model.predict_proba()” is deprecated and

--»»» Selon Taux d'exactitude

Tawx o'exactitude de DMN est @ 26.51%
—-2»»» Selon MAE

M&E: 8,835
--333 Selon Auc

AUC: @.969
--»»» termps d'executlon

le temps d'execution de modele est :41.847 seconds

e Convergence de modele

Model Accuracy Model Loss
s | — TFain : 07 —— Train
' st Test
06
090
05 )
= 085
8 w
S &
E 080 g 04
0.75 03
070 02
01 T T
o 2 4 & B 10 12 14 o 2 4 6 I3 10 12 14
Epoch Epach
(a) (b)
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> Discussion :

D’apreés les résultats obtenus en effectuant plusieurs test sur le modeles DNN , en arrivée a
que les hyperparamétres utilisée en le 3éme test donne de meilleur performances en termes

des métriques d’évaluation utilisée par rapport aux autre test .

Taux Précision  Rappel F- MAE AUC Temps
d’exactitude mesure d’exécution
de Test
Test 1 78.56% 87% 79% 73% 0.179 0.877 41.63
Test 2 69.13% 80% 69% 67% 0.278 0.788 81.89
Test3 96.51% 97% 96% 96% 0.046 0.969 41.847
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