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Résumé 

 
L’étude sur l’optimisation de classement par combinaison séquentielle de 

classifieurs automatiques pour la prédiction de fraudes bancaires examine 

l’efficacité de l’utilisation d’une approche combinée de plusieurs 

algorithmes de classification pour améliorer la détection des fraudes. La 

fraude bancaire est un problème majeur pour les institutions financières, 

entraînant des pertes financières significatives. Les modèles de détection 

traditionnels peuvent être inefficaces en raison de l’évolution rapide des 

techniques de fraude. L’objectif principal est d’améliorer la précision et la 

fiabilité de la détection des fraudes en combinant plusieurs classifieurs 

automatiques de manière séquentielle, exploitant ainsi la force de chaque 

modèle. La méthode consiste à utiliser une série de classifieurs, où les sorties 

d’un modèle servent d’entrées à un autre. Cette méthode cherche à réduire 

les faux positifs et à augmenter le taux de détection. 

Par ailleurs, L’étude explore plusieurs algorithmes de classification tels que 

les forêts aléatoires, les machines à vecteurs de support (SVM), et les réseaux 

de neurones, parmi d’autres. Chaque algorithme apporte des bénéfices 

uniques qui sont optimisés dans la combinaison. Les résultats montrent que 

la combinaison séquentielle de classifieurs améliore la performance globale 

du système de prédiction par rapport à l’utilisation d’un seul classifieur. 
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L’approche permet de mieux s’adapter aux changements de comportements 

des fraudeurs. 

En somme cette étude démontre que l’intégration séquentielle de divers 

algorithmes de classification peut considérablement renforcer la lutte contre 

la fraude bancaire, offrant une approche adaptable et robuste face aux défis 

de la détection des fraudes. 

Mots clés : Fraude Bancaire, Détection de Fraude, Classifieurs 

Automatiques, Combinaison Séquentielle, Optimisation de Classement 

 

Abstract 

 
The study on classification optimization by sequential combination of 

automatic classifiers for banking fraud prediction examines the effectiveness 

of using a combined approach of several classification algorithms to improve 

fraud detection. Bank fraud is a major problem for financial institutions, 

leading to significant financial losses. Traditional detection models may be 

ineffective due to rapidly evolving fraud techniques. The main goal is to 

improve the accuracy and reliability of fraud detection by combining multiple 

automatic classifiers sequentially, thereby exploiting the strength of each 

model. The method involves using a series of classifiers, where the outputs of 

one model serve as inputs to another. This method seeks to reduce false 

positives and increase the detection rate. 

Furthermore, the study explores several classification algorithms such as 

random forests, support vector machines (SVM), and neural networks, among 

others. Each algorithm provides unique benefits that are optimized in 

combination. The results show that the sequential combination of classifiers 

improves the overall performance of the prediction system compared to using 

a single classifier. The approach makes it possible to better adapt to changes 

in the behavior of fraudsters. 

In summary, this study demonstrates that the sequential integration of various 

classification algorithms can considerably strengthen the fight against bank 

fraud, offering an adaptable and robust approach to the challenges of fraud 

detection. 

Keywords : Bank Fraud, Fraud Detection, Automatic Classifiers, Sequential 

Combination, Classification Optimization 

 

1. Introduction 
 

1.1 Contexte 

L’environnement bancaire est devenu très instable et très 
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vulnérable face aux différentes fluctuations de sa sphère 

monétaire, face à ces différentes perturbations ; les banques sont 

de plus en plus menacées par une diversité de fraudes nuisant à 

son activité et à sa posture sur le marché financier.  

La fraude est une exposition à un danger potentiel, inhérent à 

une situation ou une activité. Mais réduire le danger et réduire 

les fraudes sont deux choses distinctes. La réduction des fraudes 

est une démarche archaïque par rapport à celle de la réduction 

des dangers.  

L’évaluation des fraudes est le facteur déterminant de toute 

prise de décision. Elle est bien trop souvent intuitive dans 

nos actions de tous les jours, mais gagne formalisée dans le 

cadre d’un projet industriel qui comporte une dimension 

financière.  

Donc les fraudes apparaissent comme l’un des défis actuels des 

dirigeants pour le définir, le mesurer et le gérer pour améliorer 

la performance. La combinaison des classiffieurs est 

actuellement connue pour spécificité d’augmenter la 

performance et améliorer le résultat et contrairement à la plupart 

des techniques, elle s’avère efficace face aux données bruitées 

et de grandes dimensions.   

Après un long moment de recherches, d’études et de test, nous y 

présentons les résultats de nos travaux. Quelle solution faudra-

t-il mettre en place pour aider à détecter la fraude bancaire ?  

La solution proposée, serait de mettre en place un modèle 

prédictif basé sur la combinaison séquentielle des classifieurs 

pour la prédiction de fraude bancaire. Ces classifieurs ont pour 

but d’aider les institutions bancaires de pouvoir détecter la 

fraude à temps.   

Cet article met à la lumière deux concepts ; celui d’optimisation 

de classement qui minimise les erreurs de prédiction et 

maximise le classement, et la combinaison séquentielle des 

classifieurs qui est une technique d'apprentissage automatique 

qui permet de combiner les prédictions de plusieurs 
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classificateurs pour améliorer la précision de la classification. 

Pour les banques, elles trouveront une grande importance à nos 

classifieurs, car ceci va les aider à prendre des décisions relatives 

à la détection à temps de la fraude et aussi éviter plusieurs 

complications.  

 

    1.2. Cadre conceptuel 

       1.2.1 La fraude bancaire et apprentissage automatique 

             1.2.1.1. Fraudes bancaires 
En préambule, nous commençons en premier point aux 

dimensions de la fraude à travers quelques définitions 

susceptibles pour nous éclairer. En second point, il s’intéressera 

aux éléments constitutifs de l’acte de fraude et aux facteurs 

indicatifs de la fraude, nous définirons différents types des 

fraudes bancaires et leurs mesures. Enfin, nous proposerons une 

solution aux problèmes soulevés. L’analyse et le critique de 

l’existant nous ont permis de cerner nos objectifs afin de 

développer un système de qualité dans le futur. De manière 

générale, l’indicateur principal d’un risque élevé de fraude est le 

manque de procédures internes et l’absence de code éthique au 

sein de l’entreprise. Dans cette optique, la gestion efficace de 

l’ensemble des processus de la banque s’avère nécessaire et 

oblige l’entreprise à veiller continuellement à la maitrise des 

risques de fraude.[1]  

En RDC, la fraude constitue bien une maladie contagieuse à 

l'image de sida ; Le phénomène fonctionne comme un cercle 

vicieux difficile à casser. En matière de lutte contre la fraude en 

RDC, il y a lieu de noter que le législateur Congolais a doté l'Etat 

de dispositions pénales pour lutter contre la fraude et la corruption 

; des efforts qui sont veine au regard de la situation actuelle [2].   

             1.2.1.1.1 Les fraudes classées selon l'enquête de PWC 

de 2005 en France, Europe de l'Ouest et dans le monde 
Selon cette enquête, si l'on analyse les matières des fraudes les 

plus fréquentes, il s'avère que le détournement d'actifs est la 
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première catégorie en France (55 % contre 43% dans l'enquête 

PWC 2003), suivi par la contrefaçon (38% ; 20 % en 2003).  

Viennent ensuite les fraudes liées à l'usage de faux ou aux 

escroqueries 35% (non mesuré en 2003), les fraudes comptables 

19% (17% en 2003) et par ailleurs on note que la contrefaçon est 

plus répandue en France (38%) qu'en Europe de l'ouest (27 %) 

et dans le monde (25 %) vraisemblablement du fait de 

l'importance du secteur français de luxe. De manière générale, 

comme lors de l'étude précédente de 2003, on relève que : plus 

la taille de l'entreprise est importante, plus le risque de fraude 

est élevé [3].   

 

Tableau n°1: Type de fraudes rencontrées  
 

Types de fraudes  Pourcentage  

Contrefaçon  25 %  

Blanchissement   27 %  

Délit d'initiés   38 %  

Corruption   7 %  

Fraudes comptables   9 %  

Usages de faux, escroquerie  6 %  

Fraude bancaire  5 %  

Détournement d'actifs  4 %  

 

Source : Enquête PWC sur la fraude dans les entreprises en 

France, en Europe de l’Ouest et dans le monde  

2005. [4]  

               1.2.1.1.2 Fraude bancaire 

La fraude bancaire est l’utilisation de moyens potentiellement 

illégaux pour obtenir de l’argent, des actifs ou d’autres biens 

détenus ou détenus par une institution financière, ou pour 

obtenir de l’argent des déposants en se faisant passer 

frauduleusement pour une banque ou une autre institution 

financière [3].  
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La fraude à la carte de crédit est l’un des types de fraude 

bancaire les plus courants. Elle implique l’utilisation 

frauduleuse de cartes de crédit ou de débit pour effectuer des 

achats ou retirer de l’argent [5].  

 

  

Figure n° 1 : Fraude à la carte de crédit 

 

Traditionnellement, il y avait fraude à la carte de crédit 

lorsqu’une carte physique était volée à son détenteur. 

Aujourd’hui, il est de plus en plus probable qu’un fraudeur 

obtienne les données de la carte de la victime, mais pas la carte 

physique [5].  

 

               1.2.1.2 Apprentissage automatique 

L'apprentissage automatique est un domaine de l'intelligence 

artificielle qui permet aux machines d'apprendre sans être 

explicitement programmées. Les machines apprennent en 

analysant des données et en identifiant des modèles. 

L'apprentissage automatique est une technologie puissante qui a 

le potentiel de transformer de nombreux secteurs de l'économie. 

Elle est déjà utilisée dans des applications telles que la 

reconnaissance faciale, la recommandation de produits, la 

détection de fraude et le diagnostic médical.  
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En d’autres termes, l’apprentissage automatique permet aux 

ordinateurs de s’adapter à de nouvelles situations en apprenant 

à partir de données existantes. Les algorithmes d’apprentissage 

automatique sont conçus pour identifier des modèles dans les 

données et utiliser ces modèles pour prendre des décisions ou 

effectuer des prévisions[6] .  

Partant de ces explications, nous pouvons comprendre que le 

mécanisme selon lequel le cerveau humain subit des 

modifications d’état dues aux interactions avec son 

environnement constitue son processus d’apprentissage, et 

c’est à ce niveau qu’on dit que le cerveau biologique apprend 

[7].  

L’apprentissage automatique fait référence au développement, à 

l’analyse et à l’implémentation de méthodes qui permettent à 

une machine d’évoluer grâce à un processus d’apprentissage, et 

ainsi de remplir des taches qu’il est difficile ou impossible de 

remplir par des moyens algorithmiques classiques.   

C’est à partir de ce procédé d’apprentissage naturel que s’inspire 

l’apprentissage automatique ; en poursuivant le même but mais 

pour le compte de la machine, c’est-à-dire qu’à partir des 

données dites données d’apprentissage (qui constitue 

l’environnement d’apprentissage), la machine devient capable 

d’être autonome et à prendre ses propres décisions grâce au 

processus d’apprentissage [7].  

  

               1.2.1.2.1 Combinaison de classifieurs automatiques 

La combinaison de classifieurs est un procédé qui met ensemble 

plusieurs classifieurs en combinant leurs décisions pour 

résoudre un problème de classification donné. Ce procédé doit 

produire des résultats plus fiables que ceux d’un classifieur 

individuel [8].  

La notion de combinaison de classifieurs peut également être 

utilisée pour décomposer un problème complexe en sous-

problèmes plus simples à résoudre : chaque sous-problème est 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
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résolu au moyen d’un classifieur, et les résultats ainsi obtenus 

sont ensuite combinés pour déterminer la solution du problème 

global.  

 

     1.2.1.2.2 Principe de la combinaison des classifieurs 

L’idée principale derrière la combinaison de classifieurs est 

l’augmentation de la qualité des résultats. En effet, de plus en 

plus, les chercheurs se rendent compte qu’il n’existe aucune 

technique de classement pouvant manifester une supériorité sur 

les autres méthodes dans tous les problèmes et toutes les 

situations. Si aucune d’entre elles ne peut satisfaire entièrement 

les exigences d’une application envisagée, l’utilisation 

simultanée de plusieurs méthodes en même temps peut, 

éventuellement, permettre d’en cumuler les avantages sans en 

cumuler les inconvénients ramenés [18]. Donc, deux principes 

majeurs sont derrières la combinaison :  

 

 La précision : une décision plus fiable peut être obtenue 

en combinant l’avis (les sorties) de plusieurs experts 

(classifieurs).  

 L’efficacité : un problème complexe peut être 

décomposé en plusieurs sous-problèmes qui sont plus 

faciles à comprendre et à résoudre.   

 

1.2.1.2.2.1 Combinaison séquentielle 

Elle consiste à appliquer une méthode de reconnaissance sur les 

résultats (sorties) obtenus par la méthode précédente (classifieur 

du palier précèdent), c’est une organisation en niveaux 

successifs de décision permettant de réduire progressivement le 

nombre de classes possibles. On parle de la combinaison 

séquentielle ou en série, lorsqu’un ou plusieurs classifieurs sont 

exécutés et les résultats obtenus par ce ou ces classifieurs sont 

utilisés pour modifier l’exécution d’autres classifieurs.  
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La combinaison séquentielle suppose donc une certaine 

connaissance a priori du comportement de chacun des 

classifieurs. Notons que dans cette approche, chaque classifieur 

est réglé en fonction du classifieur placé en amont de la chaîne. 

Une simple modification du premier classifieur peut provoquer 

un ré-paramétrage. (Réapprentissage) des classifieurs suivants 

[8].  

 

  

Figure n°2 : –Architecture de combinaison séquentielle.[9] 

 

2. Méthodologie et données 
 

Dans les points précédents, nous avons présenté un aperçu des 

domaines qui affectent notre travail. C’est à partir de cette 

section que commence notre contribution. Rappelons que notre 

objectif est l’expérimentation et l’interprétation des résultats 

d’un système basé sur la combinaison séquentielle de 

classifieurs automatiques pour la prédiction de fraudes 

bancaires.   

Dans cette étude, nous abordons ce défi en utilisant un modèle 

d'apprentissage automatique basé sur Gradient Boosting 

Machine et en comparant ses capacités avec d'autres modèles 

d'apprentissage automatique tels que les arbres de décision et la 
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régression logistique pour comprendre leurs limites et leurs 

capacités.  

 

    2.1.    Schéma de Recherche 

 
 

Figure n°3 : Schéma de Recherche 

 

    2.1.1   Collection 

        2.1.1 .1 Résumé du Dataset (selon les auteurs) 

La suite d'ensembles de données sur la fraude aux comptes 

bancaires (BAF) a été publiée lors de NeurIPS 2022 et comprend 

un total de 6 ensembles de données tabulaires synthétiques 

différents sur la fraude aux comptes bancaires. BAF est un banc 

d'essai réaliste, complet et robuste pour évaluer les méthodes 

nouvelles et existantes en ML et Fair ML, et le premier du genre 

!  

Cette suite d'ensembles de données est :  

 Réaliste, basé sur un ensemble de données actuelles du 

monde réel pour la détection des fraudes ;  

 Biais, chaque ensemble de données présente des types de 

biais contrôlés distincts ;  

 Déséquilibré, ce cadre présente une prévalence 

extrêmement faible de classe positive ;  

 Dynamique, avec des données temporelles et des 

changements de distribution observés ;  
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 Préservation de la confidentialité, pour protéger l'identité 

des candidats potentiels, nous avons appliqué des 

techniques de confidentialité différentielles (ajout de 

bruit), un codage de fonctionnalités et formé un modèle 

génératif (CTGAN).  

 

           2.1.1.2   Information sur les données 

Pour la réalisation de ce travail particulièrement dans la pratique, 

il a fallu 1000. 000 Individus et 32 attributs qu’on a prélevé pour 

détecter une fraude bancaire enfin qu’à partir de ces données 

qu’on arrive à prédire ; les attributs sont :   

 

  

 
 

 

Figure n°4 : figure de représentation des données 

 

2.1.2.1.3   Smote : 
Le smote (Synthetic Minority Over-sampling Technique) est une 

technique de rééquilibrage des données qui permet de générer des 
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échantillons synthétiques pour la classe minoritaire d'un 

ensemble de données. Cette technique est utilisée pour résoudre 

le problème de déséquilibre des classes, qui se produit lorsque la 

classe minoritaire est fortement sous -représentée par rapport à la 

classe majoritaire.  

 

 Formule du SMOTE :            
Où :      

  = est le nombre d’échantillons dans la classe 

minoritaire après   rééchantillonnage  

  = est le nombre d’échantillons dans la classe 

majoritaire après rééchantillonnage  

 

2.1.2.1.4 Random samplin (l'échantillonnage aléatoire) : 

L'échantillonnage aléatoire est une technique qui consiste à 

sélectionner des échantillons d'un ensemble de données de manière 

aléatoire. Cette technique est utilisée pour divers objectifs, tels que 

la validation croisée, l'entraînement de modèles de machine 

Learning, ou la génération de données synthétiques.  

 

Cependant, l'échantillonnage  aléatoire présente également 

quelques inconvénients. Il peut entraîner une perte d'information, 

car certains échantillons peuvent ne pas être sélectionnés. Il peut 

également entraîner un biais, si la distribution de probabilité 

utilisée pour sélectionner les échantillons est biaisée.  

En conclusion, l'échantillonnage aléatoire est une technique utile 

en machine Learning. Elle peut être utilisée pour divers objectifs, 

tels que la validation croisée, l'entraînement de modèles de 

machine Learning, ou la génération de données synthétiques. 

 

  

Formule :   

Où :   
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 P est la probabilité qu'un élément de la population soit 

sélectionné dans l'échantillon  

 n est la taille de l'échantillon  

 N est la taille de la population 

 

       2.1.3 Modèle 

Dans cette partie, différents types de classifieurs ont été mis 

au point, et cela dans le but d’atteindre un degré maximal de 

précision et d’efficacité, chacun ayant ses avantages et 

désavantages. Nous citons :  Régression logistique ;  Ada 

Boosting;  Arbres de décision.  

 

                     I.2.3.1 Arbre de décision 

                              I.2.3.1.1   Notion 
Les arbres de décision sont des règles de classification qui 

basent leur décision sur une suite de tests associés aux 

attributs, les tests étant organisés de manière arborescente.    

Les nœuds internes sont appelés nœuds de décision. Chaque nœud 

de décision est étiqueté par un test qui peut être appliqué à toute 

description d’un individu de la population. En général, chaque test 

examine la valeur d’un unique attribut de l’espace des descriptions. 

Les réponses possibles au test correspondent aux étiquettes des arcs 

issus de ce nœud. Les feuilles sont étiquetées par une classe appelée 

classe par défaut. Chaque nœud interne ou feuille est repéré par sa 

position : la liste des numéros des arcs qui permettent d’y accéder 

depuis la racine.    

Les arbres de décision font partie des méthodes d’apprentissage 

supervisés non paramétriques les plus utilisées en classification et 

en régression. D’une part à cause de leur simplicité algorithmique 

et d’une autre part, à cause de la facilité à les interpréter et 

expliquer les résultats générés. Les arbres de décision sont 

construits via une approche algorithmique et peuvent être 

visualisées sous forme d’arbre avec des règles qui identifient les 

façons de fractionner un ensemble de données. L’objectif est de 
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créer un modèle qui prédit la valeur d’une variable cible en 

apprenant les règles de décision.        

 

  Exemple d’un arbre de décision  

 

 
                      

 

    Figure n°5 : Arbre de décision 

 

3 Présentation de résultat et interprétation 

 

Dans notre application l’objectif est de classifier les victimes 

issues de la fraude enfin de déterminer le niveau d’intervention et 

de suivi. Comme procédure nous allons d’abord présenter les 

résultats en donnant une interprétation scientifique ensuite nous 

essayerons de les interpréter en langage plus clair et pour enfin 

donner quelques observations.  

Nous allons développer un modèle d’apprentissage automatique 

basé sur le Gradient Boosting et évaluez ses performances par 

rapport à d’autres modèles, notamment la régression logistique et 

les arbres de décision.  
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    3.1   Présentation des résultats 

 

 

   

Figure n°6 : Représentation de la base d’apprentissage des 

données brutes 

 

Observation 

 

Ceci représente la répartition de 1000.000 cas (individus) de 

la base d’apprentissage sur la fraude bancaire dont 98.9% 

sont le cas non-fraude et 1.1% fraude.   

L'ensemble de données sur la fraude affiche un déséquilibre 

de classe important, indiquant un écart dans la répartition des 

transactions frauduleuses et non frauduleuses.  
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Figure n°7 : Figure de l'ensemble des données complètes  

 

Observation : 

 

             L'ensemble de données semble complet et ne contient 

aucune valeur manquante.  

 

 
Figure n°8 : Histogramme des jours 
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Observation 

 

Le nombre des jours que la transaction prend pour se lancer 

varie plus entre 1 et 30   

 

  

Figure n°9 : Distribution originale 

 

Observation 

 

Nous voyons que la plupart des clients qui participe à la fraude 

sont dans l’intervalle de 20 et 60. 
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Figure n°10 : les risques de crédit 

 

 

Observation 

 

Nous remarquons que les risques pour donner le crédit par 

rapport à l’âge, est à partir de 60 à 90.  

  

  

  

Figure n°11 : Technique de smote  

 



   

                                                                                         Revue ASTR-GHANA 

221 

Observation 

 

En utilisant la technique de suréchantillonnage des minorités 

synthétiques (SMOTE), nous avons pu résoudre efficacement 

le problème du déséquilibre de classe présent dans l'ensemble 

de données.  

 

  

Figure n°12 : Performance de l'arbre de décision  

 

Observation 

 

Nous remarquons que la performance du classifieur arbre de 

décision dans l’entrainement par rapport aux données arrive 

jusqu’à 0.9525  
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Figure n°13 : Performance de gradient boosting 

 

Observation 

 

Nous remarquons que la performance du classifieur gradient 

boosting dans l’entrainement par rapport aux données arrive 

jusqu’à 1.000  

 

  

Figure n°14 : Performance de la régression logistique 
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Observation 

 

Nous voyons que la performance du classifieur régression 

logistique dans l’entrainement par rapport aux données arrive 

jusqu’à 0.80  

  

Matrice de confusion de l’arbre de décision 

 

  

Figure n°15 : Matrice de confusion de l’arbre de décision 

 

Observation 

 

Cette matrice indique sur 118 685 données négatives 

seulement 112 231 qui ont été correctement   bien classées 

par contre sur 118 685 données positives seulement 109 087 

qui ont été bien identifiées.  
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Matrice de confusion de Boosting 

 

 

 

Figure n°16 : Matrice de confusion de Ada Boosting 

 

Observation 

 

Cette matrice indique sur 118 685 données négatives 

seulement 118 378 qui ont été correctement   bien classées 

par contre sur 118 685 données positives seulement 116 412 

qui ont été bien identifiées.  
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Matrice de confusion de la régression logistique 

 

  

Figure n°17 : Matrice de confusion de la régression 

logistique 

  

Observation 

  

Cette matrice indique sur 118 685 données négatives seulement 

92 468 qui ont été correctement   bien classées par contre sur 118 

685 données positives seulement 89 957 qui ont été bien 

identifiées.  
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Figure n°18 : Evaluation métrique 

 

Observation 

 

Nous remarquons qu’avec le modèle de régression logistique, le 

score des indicateurs des performances varie entre 0.6 et 0.8; 

avec le gradient Boosting le score varie entre 0.8 et 1.0; et   avec 

les arbres de décision le score est aussi entre 0.8 et 1.0  
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        Figure n°19 : figure true and false positive rate  

 

Observation  

 

Le classifieur qui a mieux prédit est le gradient boosting.   

 

Tableau n°3: Le tableau qui résume le rapport de 

différents modèles d’apprentissage  

 
Model   Accuracy  AUC    Recall   Prec.    F1    

Régression 

Logistique  

0.8040  0.8831  0.7897  0.8129  0.8012  

Boosting  0.9936   0.9988   0.9898   0.9974   0.9936  

Arbre de decision  0.9505  0.9845  0.9634 

 0.9393  0.9512   

            

 

Ces résultats expérimentaux montrent que les modèles 

séquentiels fournissent les indicateurs de prédiction élevés 

et que son taux d’erreur est plus bas. Ces résultats viennent 
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juste de confirmer l’adage qui stipule que « la sagesse de la 

foule est l'idée qu'un grand nombre d'amateurs peut mieux 

répondre à une question qu'un seul expert ».  

 

3. conclusion 

 

En guise de conclusion, Ce présent article consistait à construire 

un modèle prédictif basé sur la combinaison séquentielle des 

classifieurs pour la prédiction de fraude bancaire. Ces 

classifieurs ont pour but d’aider les institutions bancaires de 

pouvoir détecter la fraude à temps.   

En effet, les statistiques confirment que la fraude bancaire dans 

son ensemble est l’une de pandémie économique la plus 

dangereuse depuis plusieurs années dans diverses payses du 

monde, donc nous recourront à l’informatique pour automatiser 

la procédure de la prédiction et permettre une bonne gestion des 

risques de la fraude bancaire.  Le modèle séquentiel suppose donc 

une certaine connaissance a priori du comportement de chacun 

des classifieurs. Dans cette approche, chaque classifieur est réglé 

en fonction du classifieur placé en amont de la chaîne. Le résultat 

de notre étude démontre que la répartition de 1000.000 cas 

(individus) de la base d’apprentissage sur la fraude bancaire est 

de 98.9% des cas non-fraude et 1.1% fraude.   

 Sur un plan social, un système bancaire sécurisé protège non 

seulement les actifs financiers des individus, mais il contribue 

également à la stabilité économique globale en prévenant les 

délits financiers qui peuvent avoir des répercussions à grande 

échelle. En réduisant le risque de fraude, ces systèmes 

permettent aux consommateurs de réaliser des transactions en 

ligne et hors ligne avec une plus grande tranquillité d'esprit, 

promouvant ainsi une inclusion financière plus large. 

Ce travail est une nouvelle contribution apportée aux 

nombreuses études sur la classification. Il est impossible de 

mener une étude approfondie sur toutes les techniques de 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Amateur
https://fr.wikipedia.org/wiki/Amateur
https://fr.wikipedia.org/wiki/Expert
https://fr.wikipedia.org/wiki/Expert
https://fr.wikipedia.org/wiki/Expert
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classement et de classification existantes mais néanmoins, pour 

une évaluation plus complète, et d’après ce qu’on a pu 

remarquer à travers ce travail on pourrait envisager quelques 

perspectives afin de noter ce qu’on peut améliorer dans celui-ci, 

il serait judicieux dans le futur d'élargir le nombre des 

algorithmes dans le but de trouver encore un modèle plus 

performant. Comme, il serait aussi pertinent de faire cette étude 

comparative sur plusieurs données de structures différentes ; 

toutes les remarques sont les bienvenu 
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