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Résume 
Dans ce projet nous avons explore l’utilisation de l’intelligence artificielle (IA) pour anticiper les 

besoins futurs en matières premières. Le défi majeur est la prédiction précise de la demande en 

matières premières dans les années à venir. Nous passons en revue les méthodes d’IA, notamment 

les machines à vecteurs de support (SVM), qui se sont avérées efficaces dans divers domaines. Ce 

travail détaille la création de notre modèle SVM pour la prédiction de quantités, avec une 

évaluation des performances et une comparaison avec d’autres approches. En conclusion, nous 

soulignons l’importance de l’IA dans la gestion des matières premières. 

Mot clés : l’intelligence artificielle, machines à vecteurs de support, prédiction. 

 

Abstract 

In this project, we explored the use of artificial intelligence (AI) to anticipate future demand for 

raw materials. The major challenge is to accurately predict the demand for raw materials in the 

coming years. We review AI methods, including support vector machines (SVMs), which have 

proven effective in various fields. This work details the creation of our SVM model for quantity 

prediction, with a performance evaluation and comparison with other approaches. In conclusion, 

we highlight the importance of AI in commodity management. 

Key words: artificial intelligence, support vector machines, prediction. 

 

 

 ملخص 

، استكشفنا استخدام الذكاء الاصطناعي  لتوقع الطلب المستقبلي على المواد الخام. يتمثل التحدي الرئيسي في  مشروع  هدا في

ت ناقلات الدعم  التنبؤ بدقة بالطلب على المواد الخام في السنوات القادمة. نستعرض أساليب الذكاء الاصطناعي، ولا سيما آلا

التي أثبتت فعاليتها في مختلف المجالات. وتوضح هذه الأطروحة بالتفصيل إنشاء نموذج  الخاص بنا للتنبؤ بالكمية، مع تقييم  

 الأداء والمقارنة مع الأساليب الأخرى. وفي الختام، نسلط الضوء على أهمية الذكاء الاصطناعي في إدارة السلع 

.التنبؤت المفتاحية: الذكاء الاصطناعي، آلات ناقلات الدعم، الكلما . 
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Introduction générale 

Supply side joue un rôle crucial dans le fonctionnement des entreprises. Cependant, la gestion 

traditionnelle de l’approvisionnement de la matière première repose souvent sur l’expérience 

individuelle et l’intuition, sans recourir à des méthodes formelles. Dans ce mémoire, nous 

explorons une approche plus rigoureuse basée sur l’intelligence artificielle (IA) pour anticiper les 

besoins futurs en approvisionnement. 

Notre travail se concentre sur l’entreprise « Saidal » où nous avons effectué mon stage. Nous avons 

identifié un défi majeur : la prédiction précise de la demande en matières premières dans les années 

à venir. L’objectif est de créer un modèle d’approvisionnement capable de prédire en quantité, tout 

en éliminant la dépendance à l’égard de l’expérience individuelle. 

Dans le deuxième chapitre, nous passons en revue l’état de l’art des applications de l’IA pour la 

prédiction de l’approvisionnement de matières premières. Nous examinons les méthodes 

existantes, notamment les réseaux neuronaux et les machines à vecteurs de support (SVM). Ces 

derniers se sont avérés efficaces dans divers domaines, grâce à leur capacité à gérer des données 

complexes et à généraliser à partir d’échantillons limités. 

Le troisième chapitre détaille la création de notre modèle de machine learning basé sur les SVM. 

Nous suivons une démarche à suivre pour construire notre modèle de prédiction de quantités. Ces 

étapes incluent la collecte et la préparation des données, la sélection des caractéristiques 

pertinentes, le choix du noyau SVM, l’entraînement du modèle et l’évaluation des performances. 

Dans le dernier chapitre, nous présentons les résultats obtenus pour dix produits cible. Nous 

interprétons ces résultats en analysant les prédictions du modèle et en les comparant aux données 

réelles. Puis, nous traçons les courbes de quantité en fonction du temps (t) et (t+1) pour visualiser 

les tendances. Enfin, nous évaluons la performance de notre modèle SVM pour le problème de 

prédiction. Nous comparons également nos résultats avec d’autres approches.  

Enfin, ce mémoire s'achève par une conclusion générale résume nos travaux et souligne 

l’importance de l’IA dans la gestion des matières premières.
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Introduction  

Ce chapitre sera consacré en premier lieu à la présentation générale du groupe pharmaceutique 

Saïdal (son historique, son organisation), et en second lieu on va présenter l'unité de Dar el Beida 

(le lieu de stage) où nous effectuons notre stage de PFE. 

I.1 L'historique [1] 

En1969 : la pharmacie centrale algérienne pour assurer le monopole de l’Etat sur l’importation, 

la fabrication et la commercialisation des médicaments à usage de l’homme. 

En1971 : institut d’el Harrach dans le cadre de la mission de production avec l’acquisition des 

unités de Biotic et Pharmal en 2 étapes (1971 puis 1975). 

À la suite de la restructuration de la PCA, sa branche de production fut érigée en entreprise 

nationale de production pharmaceutique (ENPP) par décret 82/161 promulgué en avril 1982. 

En 1985, l'ENPP a changé de dénomination pour devenir « Saïdal », et en 1989 et suite à la mise 

en œuvre des réformes économiques, Saïdal est devenue une EPE avec une autonomie de gestion 

a été choisie parmi les premières entreprises nationales pour acquérir le statut de société par 

actions. 

En 1997, la société Saïdal a mis en œuvre un plan de restructuration qui s'est traduit par sa 

transformation en groupe industriel le 2 février 1998 auquel sont rattachées trois filiales 

(Pharmal, Biotic et Antibiotical) issues de cette restructuration. 

I.2 Unité de Dar El Beida 

Nom : Saidal. 

Fax :  023 92 01 78. 

Téléphone portable : 0558 05 26 96. 

Email : dg.saidalgroupe@saidalgroup.dz. 

Site Web: http://www.saidalgroup.dz. 

Adresse :  Route de wilaya n°11 BP 141 Dar El 

Beida – Alger. 

 

 

 

I.2.1 Historique et activité de l'unité [1] 

L'unité de Dar el Beida est considérée comme l'unité la plus ancienne des unités de Pharmal. 

Cette unité existe depuis 1958, elle appartenait au laboratoire Français LABAZ avant sa 

nationalisation en 1970, elle a été rattachée à 51%, et en 1976 à 100% par l'ex PCA ce qui 

a donné lieu aux transformations suivantes : 

o Agrandissement de l'unité de 3600m2 à 6600 m2  

o La création des produits pharmaceutiques en Algérie. 

Figure 1 : location 

http://www.saidalgroup.dz/
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o Extension du magasin de stockage 

o Modernisation des chaînes et des ateliers 

I.2.2 Les principales caractéristiques de l’unité : [1] 

✓ Une longue période d'expérience dans le domaine de la production pharmaceutique 

(1958-2008) 

✓ Une capacité de production très importante (43 millions unités de vente par an)  

✓  Un savoir-faire élevé dans le domaine de la production, contrôle et analyse 

✓ Une surface de stockage de 6.600 m² (4.600 palettes) 

I.2.3  Organigramme du L'unité de Dar El Beida  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

I.3 Motivation 

L’évolution rapide de la technique de l’apprentissage profond, qui fournit une puissance de 

capacité d’analyse matérielle et de modélisation prédictive est l’objet de recherche. La science 

pharmaceutique, connue pour sa dynamique et sa sensibilité aux conditions du marché, nécessite 

des prédictions fiables fondées sur des données pour soutenir les besoins de matériel spécifiques 

pour augmenter l’efficacité de la production, réduire les gaspillages et garantir des délais de 

livraison. En prenant Saidal en tant qu’exemple spécifique, l’objectif est de résoudre un problème 

L'unité de Dar El 

Beida 

D. commerciale 

D. des ressources 

humaines 

D. maintenance 

D. Finances 

D. 

Technique 

D. 
approvisionnements 

D. gestion des 

stocks 

D. ventes 

   
Département 

gestion des 

 

Laboratories 

contrôle qualité 

D. de 

production 

D.finance 

D.comp

t-abilité 

général

e 

Compt

a-bilité 

matièr

e 

Figure 2 : les départements de L'unité de Dar El Beida 
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de fonctionnement critique qui peut être abordé au moyen des meilleures pratiques en matière 

d’apprentissage profond. De plus, les valeurs et les connaissances tirées de cette recherche peuvent 

être appliquer à l'ensemble du secteur pharmaceutique, ce qui promet des avantages et des progrès 

considérables. 

I.4 Problématique 

Dans le cadre de notre projet de fin d’études, nous avons examiné le groupe industriel Saïdal 

(SPA), en particulier l'activité d’approvisionnement de matières premières de l'unité de Dar El 

Beida. La prévision des achats de matières premières constitue un enjeu crucial pour cette 

entreprise, car elle est essentielle pour maintenir l'équilibre entre la production et la consommation 

et ainsi éviter les pertes d'énergie et les surcoûts. 

Le problème central que nous visons à résoudre est le manque important de méthodes 

systématiques et précises pour prédire les demandes du marché et les fluctuations saisonnières des 

besoins en matériaux à Saidal. Actuellement, ces prévisions sont principalement basées sur 

l'expérience et l'intuition du personnel de l'entreprise, ce qui peut entraîner une variabilité et un 

manque d'efficacité. Cette dépendance à l'égard des méthodes de prévision manuelles met en 

évidence une lacune critique que notre recherche vise à combler. 

Notre objectif principal est de développer un cadre prédictif utilisant des algorithmes 

d'apprentissage profond pour améliorer la précision et la fiabilité des prévisions de la demande. 

En mettant en œuvre cette méthodologie avancée, nous visons à transformer l'approche de Saidal 

en matière de gestion des stocks et de planification de la production. Cette transformation devrait 

permettre d'améliorer l'efficacité opérationnelle, de mieux s'aligner sur la dynamique du marché 

et d'avoir une chaîne d'approvisionnement plus réactive.
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Introduction  

 

 

 

 

 

 

Les modèles tels que les réseaux neuronaux, les SVM, ainsi que les techniques d'optimisation 

comme PSO et IPSO sont appliqués avec succès pour améliorer la précision des prévisions, ouvrant 

de nouvelles perspectives dans l'application de l'intelligence artificielle à des défis concrets et 

diversifiés. 

II.1 Synthèse bibliographique 

Dzakiyullah, N. R., Hussin, B., Saleh, C., & Handani, A. M. [2] : Cette recherche compare les 

performances de deux modèles de prévision, les réseaux neuronaux (NN) et les machines à vecteurs 

de support (SVM), pour prédire les quantités de production dans le secteur de la fonderie. Utilisant 

des données privées de 2006 à 2013, les chercheurs ont divisé ces données en ensembles 

d'entraînement et de test via une validation croisée. Les paramètres des deux modèles ont été 

optimisés par essais et erreurs pour minimiser l'erreur de prévision. Les résultats montrent que le 

modèle NN a surpassé le modèle SVM, avec un RMSE (Root Mean Squared Error) de 1,713 en 

entraînement contre 1,718 pour SVM, et de 0,206 en test contre 0,309 pour SVM. Cette étude 

démontre la supériorité des réseaux neuronaux pour la prédiction des quantités de production dans 

l'industrie de la fonderie, soulignant leur avantage dans les applications de prévision industrielle.  

Ayeleru, O. O., Fajimi, L. I., Oboirien, B. O., & Olubambi, P. A. [3]. : Cette étude se concentre 

sur la prévision des quantités de déchets solides municipaux (DSM) à Johannesburg, en Afrique 

du Sud, en utilisant des techniques d'apprentissage automatique. Confrontés à des données souvent 

indisponibles ou peu fiables, les chercheurs ont utilisé deux algorithmes : les réseaux neuronaux 

artificiels (ANN) et les machines à vecteurs de support (SVM). Les données historiques de 

Statistics South Africa ont servi de base pour des prévisions jusqu'en 2050. Les modèles ont été 

construits et testés dans MATLAB. Les résultats montrent que les modèles ANN, notamment avec 

une structure à 10 neurones (ANN10), ont atteint un coefficient de détermination (R²) de 99,9 %, 

tandis que les modèles SVM linéaires ont obtenu un R² de 98,6 %. Ces techniques d'apprentissage 

automatique se révèlent efficaces pour prédire les DSM, aidant ainsi les décideurs à planifier la 

gestion des déchets de manière durable. La prévision avec ANN10 indique que Johannesburg 

l'apprentissage automatique 

la prediction industrielle 

gestion des déchets 

qualité de Clinker 

maladies cardique 

stabilité des pentes 

marché Boursiers 

Figure 3 : les domaine d'application de l'apprentissage automatique 
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pourrait générer annuellement 1,95 million de tonnes de déchets solides d'ici 2050, avec une 

moyenne annuelle de 1,78 million de tonnes.  

Boukhari, Y. (2020). [4] : Cette étude vise à prédire la perte de poids des matières premières lors 

de la production de clinker, un composant clé dans la fabrication du ciment. La perte de poids est 

cruciale pour la qualité du clinker mais difficile à évaluer précisément à cause de divers facteurs 

comme la composition, la taille des particules, la température et le temps de combustion. Les 

mesures expérimentales sont coûteuses et longues. Les chercheurs ont utilisé des modèles 

intelligents, dont le réseau neuronal artificiel optimisé par algorithme génétique (GA-ANN), les 

ensembles d'arbres de régression (RTE), les machines à vecteurs de support des moindres carrés 

(LS-SVM) et le système d'inférence neuro-floue adaptatif (ANFIS). Les résultats montrent que ces 

modèles prédisent efficacement la perte de poids, avec des coefficients de détermination ajustés 

(R²) de 97,17 % à 99,31 %, et une erreur inférieure à 3,1 %. Cela démontre que les modèles 

d'apprentissage automatique peuvent remplacer les mesures expérimentales pour une prédiction 

rapide et économique, aidant ainsi les industriels à améliorer la qualité du ciment.  

Singh, A., & Kumar, R. (2020), February [5] : Cette étude se focalise sur l'utilisation de 

l'apprentissage automatique pour prédire les maladies cardiaques, un défi crucial dans le domaine 

médical en raison de l'importance vitale du cœur. La précision maximale est essentielle pour le 

diagnostic et la prédiction des maladies cardiaques, car même de petites erreurs peuvent avoir des 

conséquences graves, voire fatales. Face à une augmentation exponentielle des décès liés aux 

problèmes cardiaques, il est impératif de développer des systèmes de prédiction fiables pour 

sensibiliser efficacement à ces maladies. L'apprentissage automatique, branche de l'intelligence 

artificielle, propose des solutions prometteuses pour anticiper ces événements à partir de données 

naturelles. Les chercheurs ont évalué la précision de plusieurs algorithmes d'apprentissage 

automatique comme k-nearest neighbor, arbre de décision, régression linéaire et machine à vecteur 

de support (SVM) dans la prédiction des maladies cardiaques, utilisant le jeu de données UCI 

repository pour l'entraînement et le test. Cette étude a été menée à l'aide du bloc-notes Anaconda 

(Jupyter), plateforme facilitant l'analyse précise grâce à ses bibliothèques Python et ses en-têtes. 

Les résultats obtenus fournissent des informations cruciales pour le développement de systèmes de 

prédiction des maladies cardiaques, contribuant ainsi à l'amélioration des soins de santé et 

potentiellement à la sauvegarde de vies supplémentaires.  

Hegazy, O., Soliman, O. S., & Salam, M. A. [6] : Cette étude présente un modèle d'apprentissage 

automatique visant à prédire les prix du marché boursier, un sujet d'intérêt majeur pour maximiser 

les gains des investisseurs. Le modèle proposé combine l'optimisation par essaims de particules 

(PSO) avec la machine à vecteur de support des moindres carrés (LS-SVM). PSO est utilisé pour 

ajuster les paramètres du LS-SVM afin d'améliorer la précision de la prédiction en évitant le 
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surajustement et les minima locaux. Le modèle a été testé sur treize ensembles de données 

financières et comparé à un réseau de neurones artificiels utilisant l'algorithme de Levenberg-

Marquardt (LM). Les résultats montrent que le modèle proposé offre une meilleure précision de 

prédiction, soulignant le potentiel de PSO dans l'optimisation du LS-SVM pour prédire les prix 

boursiers. Cette recherche apporte une contribution significative dans le domaine de la prédiction 

boursière en utilisant des techniques avancées d'apprentissage automatique, ouvrant ainsi de 

nouvelles perspectives pour les investisseurs cherchant à maximiser leurs gains sur les marchés 

financiers.  

Wang, Y., Du, E., Yang, S., & Yu, L. [7] : Cette étude propose un modèle d'algorithme amélioré, 

combinant l'optimisation par essaims de particules (IPSO) et les machines à vecteurs de support 

(SVM), appelé IPSO-SVM, pour prédire la stabilité des pentes. Les méthodes traditionnelles 

d'évaluation de la stabilité des pentes sont limitées par leur dépendance à l'expérience, leurs temps 

de calcul longs et leur incapacité à bien gérer les caractéristiques floues et non linéaires des 

paramètres. Pour surmonter ces obstacles, le modèle IPSO-SVM a été testé sur 28 jeux de données 

d'ingénierie des pentes, incluant des paramètres tels que la densité apparente, la cohésion, l'angle 

de frottement, l'angle et la hauteur de pente, ainsi que le rapport de pression d'eau interstitielle. La 

stabilité des pentes, mesurée par le facteur de sécurité, est la variable de sortie. Les résultats 

montrent que le modèle IPSO-SVM surpasse nettement les modèles SVM et PSO-SVM 

traditionnels, avec une erreur quadratique moyenne jusqu'à 8,7 fois plus faible et une erreur relative 

moyenne de seulement 1,1%, la plus grande erreur étant de 1,3%. La dispersion des erreurs est très 

faible, autour de 1%. Ces résultats confirment l'efficacité et la fiabilité du modèle IPSO-SVM pour 

prédire avec précision la stabilité des pentes, ouvrant de nouvelles perspectives pour l'ingénierie 

pratique dans ce domaine.  

Chaabene, W. B., Flah, M., & Nehdi, M. L. [8] : Cet article présente une étude sur l'utilisation 

des modèles d'apprentissage automatique pour prédire avec précision les propriétés mécaniques du 

béton. La prédiction de ces propriétés est une préoccupation importante, car elles sont souvent 

exigées par les codes de conception. L'émergence de nouveaux mélanges de béton et de nouvelles 

applications a motivé les chercheurs à trouver des modèles fiables pour prédire la résistance 

mécanique. Les modèles empiriques et statistiques, comme la régression linéaire et non linéaire, 

ont été largement utilisés, mais leur développement nécessite un travail expérimental laborieux et 

peuvent fournir des résultats inexacts lorsque les relations entre les propriétés du béton, la 

composition du mélange et les conditions de durcissement sont complexes. 
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Introduction  

Ce chapitre se concentre sur la création d'un modèle de machine learning utilisant le Support Vector 

Machine (SVM) pour prédire la quantité de matière première nécessaire. Le processus est organisé 

en 12 étapes essentielles. 

Ces étapes illustrent comment construire un pipeline complet pour la prédiction de quantités avec 

un modèle SVM, en assurant une gestion rigoureuse des données et une évaluation détaillée des 

performances du modèle. 

III.1 Définition de l’intelligence artificielle  

L'intelligence artificielle (IA) est une branche des sciences et technologies qui vise à reproduire le 

fonctionnement du cerveau humain par la machine. L'objectif est d'améliorer et d'étendre 

l'intelligence de la machine en permettant des raisonnements humains. Les progrès dans ce 

domaine ont été rapides, allant de la compréhension de textes à l'analyse d'images, et ont mené à 

la création de systèmes d'apprentissage qui ont donné naissance à de nouvelles disciplines. [9] 

III.2 L’intelligence Artificial est ses sous domaines  

L’IA englobe tous les systèmes capables de simuler 

l'intelligence humaine. À l'intérieur de ce cercle, le 

machine Learning (apprentissage automatique) se 

concentre sur les algorithmes permettant aux machines 

d'apprendre à partir de données. Enfin, au cœur de cette 

hiérarchie, le deep Learning (apprentissage profond) 

représente une sous-catégorie du machine Learning, 

utilisant des réseaux de neurones profonds pour 

résoudre des problèmes complexes. 

 

 

 

III.3 Apprentissage automatique (Machine Learning)  

 Le "Machine Learning" est une méthode spécifique au sein du domaine plus vaste de l'intelligence 

artificielle. Son principe repose sur l'extraction d'informations à partir de l'analyse de données. 

Pendant ce processus d'apprentissage, la machine identifie des relations entre les différentes entrées 

et sorties. Ce procédé permet au système d'apprendre à partir des données et de s'améliorer au fil 

du temps en découvrant ces corrélations. [10] 

 

 

Figure 4:l'intélligence artificielle et ses 

sous demain 
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III.4 Apprentissage profond (Deep Learning)  

Cette discipline nommée Apprentissage profond est une sous discipline de l’Apprentissage 

automatique. 

 

Figure 5:la relation entre Apprentissage automatique et Apprentissage profond 

III.5 Les Types d’apprentissage automatique  

L'apprentissage supervisé : entraîne un algorithme à associer des entrées à des sorties à partir de 

données étiquetées. 

L'apprentissage semi-supervisé : combine des données étiquetées et non étiquetées pour 

améliorer la classification. 

L'apprentissage non-supervisé : utilise des techniques comme le clustering et les K-means pour 

analyser des données sans entraînement préalable. 

L'apprentissage par renforcement : permet aux agents d'interagir avec leur environnement pour 

maximiser les récompenses via une série d'actions. 

III.6 Les techniques du d’apprentissage automatique utilisé dans ce chapitre  

III.6.1 Support Vector Machine (SVM)  

C'est l'un des algorithmes les plus populaires et les plus utilisés pour les tâches de classification. 

Cet algorithme d'apprentissage supervisé vise à trouver, dans un espace de n dimensions, la ligne 

qui sépare au mieux les données en différentes classes. Cette frontière linéaire, appelée hyperplan, 

permet de classer facilement les données dans la catégorie appropriée. [11] 

III.6.2 SVR (Support Vector Regression)  

SVR est une extension des SVM pour les tâches de régression. Contrairement à SVM qui est utilisé 

pour les tâches de classification, SVR essaie de trouver une fonction qui correspond aux données 

d'entraînement dans une tolérance d'erreur spécifiée. 
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SVR est utilisé dans des situations où il est nécessaire de prédire une valeur continue, comme la 

prévision des prix, les valeurs de température, etc. 

Différence entre SVM et SVR : SVM Utilisé pour les tâches de classification et SVR Utilisé pour 

les tâches de régression. 

III.6.2.1 Objectif de SVR 

L'objectif de SVR est de trouver une fonction f(x) qui prédit les valeurs cibles y avec des déviations 

dans une marge d'erreur ϵ. SVR minimise l'erreur et pénalise les prédictions en dehors de cette 

tolérance. 

III.6.2.2 Fonctionnement de SVR 

Le SVR vise à trouver une fonction prédictive qui minimise les erreurs tout en respectant une 

tolérance d'erreur ϵ. Il identifie les vecteurs de support, des points de données cruciaux 

influençant la prédiction. La méthode inclut une fonction de coût qui ignore les erreurs dans la 

zone de tolérance ϵ et pénalise celles en dehors, assurant une prédiction précise des valeurs 

continues. 

III.7 Matériel utilisé 

Table 1: Matériel utilisé pour création de model svm 

 POSTE DE TRAVAIL 

Pc Lenovo ideapad 

Système d’exploitation Windows 10 

Processeur AMD Ryzen7 3700u with radeon vega mobile 

RAM et Type de système 8 GB  

 

III.8 Les Etapes de création d'un modèle de machine learning utilisant le (SVM) et (SVR) 

III.8.1 Importation des Bibliothèques 

 
Figure 6:code de l’importation des bibliothèques nécessaire 

 

Pour commencer, nous importons les bibliothèques essentielles suivant : 

ETAPE 1 : manipule et analyse des données (Pandas). 
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ETAPE 2 : Facilite de la sérialisation et dé sérialisation d'objets, (Importons joblib) 

ETAPE 3 : Convertir les valeurs catégorielles en valeurs numériques et normaliser les 

caractéristiques, (LabelEncoder et StandardScaler de Scikit-learn) 

ETAPE 4 : Importée pour diviser les données en ensembles d'entraînement et de test. (La fonction 

train_test_split). 

III.8.2 Charger un fichier CSV dans un DataFrame Pandas 

 

Figure 7: code de chargement de fichier dataset newdaya2017.cvs 

 

ETAPE 1 : Charge le fichier CSV dans un DataFrame Pandas, nous utilisons la bibliothèque 

(Pandas avec l'alias pd). 

ETAPE 2 : Lire le fichier CSV et de le charger dans un DataFrame.  

ETAPE 3 : Stocker le résultat dans une variable nommée df. 

III.8.3 Encoder des variables catégorielles en valeurs numériques l'aide de LabelEncoder 

 

Figure 8: code de l'encodage des variables 

Ce processus est couramment utilisé dans le prétraitement des données pour les modèles de 

machine Learning qui ne peuvent pas traiter des variables catégorielles directement.  

ETAPE 1 : Encoder les variables catégorielles on crée deux instances de LabelEncoder, (la 

colonne DESIGART et la colonne NOM). 

ETAPE 2 : Apprendre les classes uniques dans chaque colonne et convertir ces classes en valeurs 

numériques à l’aide de la fonction fit_transform. 

III.8.4 Définir les features (caractéristiques) et la target (cible) dans un DataFrame Pandas 

Cette préparation des données est une étape essentielle avant de pouvoir les utiliser pour entraîner 

un modèle prédictif. 
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Figure 9 : code de préparation des donnés 

ETAPE 1 : sélectionne les colonnes dans le DataFrame df  

ETAPE 2 : stocker respectivement dans les variables X et y, (X représente les données d'entrée et 

y les valeurs de sortie). 

Exemple, les colonnes 'DESIGART', 'Valeur', et 'NOM' sont choisies comme caractéristiques. Le 

target est la variable dépendante ou la variable à prédire, ici la colonne 'QTE_ENT'. 

III.8.5 Normaliser les caractéristiques d'un DataFrame à l'aide de StandardScaler 

 

Figure 10 : code de normalisation des données 

Normaliser les Données” signifie ajuster les valeurs mesurées sur différentes échelles à une notion 

commune, 

 ETAPE 1 : calcule la moyenne et l'écart-type de chaque caractéristique dans X  

ETAPE 2 : transforme les données en soustrayant la moyenne et en divisant par l'écart-type a 

l’aide de fonction fit_transform(X)) 

ETAPE 3 : remplacées les valeurs de X par des valeurs normalisées. 

III.8.6 Diviser des tableaux ou les matrices 

  

ETAPE 1 : Diviser les matrices en sous-ensembles.  

ETAPE 2 : Tester de manière aléatoire à l’aide de la fonction fit_transform(X) avec Test_size=0.2. 

Figure 11 : diviser les données 
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Figure 12 : code d'entraiment des données 

Pour entraîner le modèle, nous utilisons la méthode fit avec les données d'entraînement X_train 

(caractéristiques) et y_train (cible). Cette méthode ajuste les paramètres du modèle pour qu'il 

s'adapte au mieux aux données d'entraînement. 

III.8.7 Évaluer un modèle de régression SVM 

 

Figure 13 : code d'évaluation des données 

ETAPE 1 : Prédire les valeurs de la variable cible (y) en utilisant les données de test (X_test).  

ETAPE 2 : Stocker dans y_pred contient les valeurs prédites. 

ETAPE 3 : Calcule l'erreur quadratique moyenne (MSE) entre les valeurs réelles de la variable 

cible (y_test) et les valeurs prédites (y_pred). 

III.8.8 Validation croisée sur un modèle SVM (Support Vector Machine) 

 
Figure 14 : code d'évaluation croisée 

ETAPE 1 : effectuer une validation croisée 5 fois à l’aide de de la fonction cross_val_score  

ETAPE 2 : stocker les résultats dans le tableau cv_scores. 

 

Ce code Python utilise la bibliothèque scikit-learn pour effectuer une validation croisée sur un 

modèle SVM 

L’erreur quadratique moyenne négative est utilisée comme métrique d'évaluation. 
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III.8.9 Convertit les scores de validation croisée en pourcentages 

Ce code Python prend les scores de validation croisée obtenus précédemment (qui sont des valeurs 

négatives de l'erreur quadratique moyenne) et les 

ETAPE 1 : Sélectionner les valeurs négatives de l'erreur quadratique moyenne  

ETAPE 2 : Calculer la racine carrée des valeurs négatives de l'erreur quadratique moyenne,  

ETAPE 3 : Divise les résultats par la moyenne des valeurs cibles. 

ETAPE 4 : Multiplie le résultat par 100 pour obtenir un pourcentage. 

Ce code permet de comprendre la performance du modèle en termes de pourcentage de la moyenne 

des cibles, ce qui est souvent plus interprétable que l'erreur quadratique moyenne brute. 

III.8.10  Calcule la moyenne et l'écart type des erreurs en pourcentage obtenues 

précédemment 

 
Figure 16 : code de Calcule de la moyenne et l'écart type 

Ce code calcule et affiche la moyenne et l'écart type des erreurs en pourcentage des scores de 

validation croisée, ce qui permet de comprendre à quel point les erreurs sont centrées et dispersées 

autour de la moyenne. 

ETAPE 1 : Calculer la moyenne des valeurs dans le tableau a l’aide de la fonction Np. 

Mean(cv_scores_percentage) 

ETAPE 2 : calculer l'écart type des valeurs dans le tableau cv_scores_percentage a l’aide de la 

fonction np.std(cv_scores_percentage) 

ETAPE 3 : Formater et afficher la moyenne des erreurs en pourcentage avec deux chiffres après 

la virgule à l’aide de la fonction Print (f'Mean Parentage Error : {mean_score :2f} %' 

ETAPE 4 : Afficher les résultats en pourcentage. 

Figure 15 : code de convertir en pourcentages 
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Print (f'Standard Deviation of Percentage Error : {std_dev_score :2f} %') : Cette ligne utilise une 

f-string pour formater et afficher l'écart type des erreurs en pourcentage avec deux chiffres après 

la virgule. Le résultant est également affiché en pourcentage. 

III.8.11 Sauvegarder plusieurs objets liés à un modèle d'apprentissage automatique. 

 
Figure 17 : code de sauvegarder de model 

ETAPE 1 : sauvegarde un modèle SVM entraîné dans un fichier nommé svm_model. Joblib à 

l’aide de la fonction joblib. 

ETAPE 2 : Sauvegarde un encodeur de labels a l’aide de fonction Joblib. Dump 

ETAPE 3 : Sauvegarde un objet de mise à l'échelle des données appelé scaler dans un fichier 

nommé scaler. Joblib.  

Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons présenté la démarche à suivre en détaille pour l’implantation d’un 

modèle de prédiction d’approvisionnement en quantité de médicament au niveau de groupement 

Saidal – Dar Baida –Algerie.  

Les résultats obtenus à partir des simulations sur le logiciel python en utilisant la méthode SVM 

seront discutée dans le chapitre suivant   
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Introduction  

Dans ce chapitre, nous abordons la présentation des résultats obtenus par notre modèle de 

prédiction d’approvisionnement en quantité des matières première au niveau de groupement Saidal 

DAR Beida Algérie. Nous commencerons par la présentation des résultats, mettant en évidence les 

caractéristiques de chaque produit. Ensuite, nous interprétons des résultats, en analysant les 

performances de chaque produit. Enfin, nous discutons les courbes associées à ces données, en 

traçant d’une part les variations de la quantité approvisionnée en fonction du temps et d’autre par 

la prédiction de l’horizon suivant.  

IV.1 Présentation d’interface 

Dans le cadre de notre projet de prédiction de quantité de matières premières en utilisant les 

machines à vecteurs de support (SVM), nous avons développé une interface utilisateur en Python 

Cette interface met l’accent sur l’importance d’un système de prédiction performant pour anticiper 

les besoins et prévenir les quantités de matières premières. 

 Objectifs de l’interface : Dans le contexte de votre projet, l’interface SVM 

permettra d’anticiper les besoins en matières premières et de prévenir les quantités 

nécessaires. 

 Développement de l’Interface 

 Configuration l’environnement de développement : il est essentiel de vérifier 

que les conditions préalables techniques sont remplies : 

 Développement des Modules : Nous présentons les dossiers spécifiques pour les 

scripts Python (voir Fig. 1), les fichiers de base de données et les ressources 

(images, fichiers de configuration). 

 

Figure 18 : Organisation du contenu 

IV.2 Fonctionnement de l’interface 

Pour mettre en œuvre l’interface de prédiction des quantités de matières premières, nous avons 

exécuté le script Python “interfaceSVM.py” à partir de l’invite de commandes Windows 
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PowerShell. Cette approche permet d’exécuter le programme et d’afficher les messages de 

débogage et d’avertissement liés à l’utilisation de la bibliothèque TensorFlow, comme illustré dans 

la figure ci-dessous. 

 

Figure 19 : exécuté le script Python 

 

Figure 20 : interface model 

 

IV.3 Discussion Et Comparaison Des Résultat de prédiction    

Table 2 : Résultat de prédiction sur 2023 

N°  

PRODUIT 

 

FOURNISSEUR 

 

QUANTITE 

kg 

 (2023) 

 

VALEUR 

DZD 

QUANTITE 

PRÉDICTIF 

kg  

(2023) 

1 PROSPECTUS 

PARALGAN 

500MG 

10.5CMX15CM 

 

EMBAG BBA 

 

277,00 

 

66528.00 

 

171,71 

2 ETUIS 

RHUMAFED 

COMPRIMES 

 

EDIALCART 

 

460,00 

 

588806.40 

 

172,55 
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3 LAURYL 

SULFATE DE 

SODUIM 

POUDRE 

 

AXOPHARMA 

 

175,00 

 

427498.008 

 

486.30 

4 SULPIRIDE 

POUDRE 

MEFAM LAB 

LIMITED 

 

770,00 

 

4176908.977 

 

1800,65 

5 PANTHOTENATE 

DE CALCIUM 

JAB 

COMPANY 

 

105,00 

 

1110375.000 

 

193,38 

 

Le tableau présente une comparaison entre les valeurs en temps réel et les valeurs prédites par 

notre modèle. 

 

Comme le montre le tableau ci-dessus, le modèle surestime largement la plupart des matières 

premières, ce qui va à l'encontre de l'objectif même du modèle. Cette estimation peut entraîner un 

sur stockage et une augmentation des coûts de détention, alors que certaines quantités prédites sont 

proches de la valeur réelle des matières premières,  

Nous pouvons constater que le modèle proposé n'est pas fiable pour effectuer une prédiction 

correcte et que la marge d'erreur ne peut être tolérée, cela peut être lié à plusieurs raisons dans 

l'architecture du modèle, pour éviter cela, nous devons essayer un noyau différent.  

Le choix du noyau dans les machines à support victorien (SVM) dépend largement de l'ensemble 

de données ; différents noyaux peuvent donner de bons résultats dans notre cas : 

 Noyau linéaire : Elle est utile pour les données linéairement séparables, ce qui signifie 

qu'elles peuvent être séparées par une simple ligne (en 2D) ou un hyperplan (en dimensions 

supérieures). Il est plus simple et plus efficace en termes de calcul, mais il peut ne pas 

donner de bons résultats avec des ensembles de données complexes. 

 Noyau polynomial : Un noyau polynomial est une forme plus généralisée du noyau 

linéaire. Le noyau polynomial peut distinguer un espace d'entrée courbe ou non linéaire. 

Cela permet d'obtenir des limites plus complexes, ce qui peut être utile pour les ensembles 

de données qui présentent une relation non linéaire mais néanmoins assez systématique. 

 Noyau sigmoïde : Le noyau sigmoïde possède des propriétés très similaires aux noyaux 

RBF et polynomial et est souvent utilisé dans la pratique en raison de son origine dans les 

réseaux neuronaux. Le noyau sigmoïde transforme les données dans un espace où elles 

deviennent linéairement séparables. 

 Noyau RBF : Le noyau de la fonction de base radiale est une fonction de noyau populaire 

couramment utilisée dans la classification SVM.  

Interprétation  
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➢ nous constatons qu'il est plus approprié d'exclure les noyaux polynomiaux linéaires et 

sigmoïdes en raison du biais élevé que présente le noyau linéaire et de son hypothèse 

selon laquelle les données sont linéairement séparables, de la complexité de calcul du 

noyau polynomial et des problèmes de sur ajustement qui entraînent une mauvaise 

généralisation à des données non vues,  

➢ le noyau sigmoïde n'est pas couramment utilisé car, contrairement aux trois autres 

noyaux, les noyaux sigmoïdes ne sont pas toujours définis positifs, ce qui peut poser 

des problèmes lors de l'apprentissage. C'est pourquoi les résultats étaient extrêmement 

éloignés des valeurs réelles dans le premier tableau : nous avons rencontré le problème 

de l'ajustement excessif et le modèle n'a pas bien géré les données inédites.      

Le meilleur noyau est le noyau RBF en raison de sa flexibilité et de sa moindre sensibilité au choix 

des paramètres, ce qui convient parfaitement à l'ensemble de données complexe que nous avons 

entre les mains et au manque de paramètres avec lesquels travailler. 

Après avoir travaillé avec le noyau RBF, les résultats ont été conformes aux attentes et nous avons 

constaté une amélioration considérable des performances du modèle. 

 

Table 3 : Résultat de prédiction sur 2023 Après Avoir Travaillé Avec Le Noyau RBF 

N°  

PRODUIT 

 

FOURNISSEUR 

 

QUANTITE 

KG 

 (2023) 

 

VALEUR 

DZD 

 

QUANTITE 

PRÉDICTIF 

KG 

(2023) 

1 PROSPECTUS 

PARALGAN 

500MG 

10.5CMX15CM 

 

EMBAG BBA 

 

277,00 

 

66528,00 

 

261,63 

2 ETUIS 

RHUMAFED 

COMPRIMES 

 

EDIALCART 

 

460,00 

 

588806.40 

 

396,73 

3 LAURYL 

SULFATE DE 

SODUIM 

POUDRE 

 

AXOPHARMA 

 

175,00 

 

427498,008 

 

174.70 

4 SULPIRIDE 

POUDRE 

MEFAM LAB 

LIMITED 

 

770,00 

 

4176908,977 

 

735,27 

5 PANTHOTENATE 

DE CALCIUM 

JAB 

COMPANY 

 

105,00 

 

1110375,000 

 

104,18 
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Dans le tableau, nous avons comparé les quantités réelles d'un exemple de 5 produits en 2023 avec 

les quantités prédites par le modèle SVM après avoir changé le noyau en noyau RBF. 

❖ Pour le produit "Prospectus Paralgan 500mg 10.5cmx15cm", la quantité réelle utilisée en 

2023 était de 277 unités, alors que le modèle SVM a prédit une quantité de 261,63 unités. 

Il en résulte une différence mineure de 15,37 unités, ce qui indique que la prédiction du 

modèle est assez précise. 

❖ Dans le cas de "Etuis Rhumafed Comprimés", la quantité réelle utilisée était de 460 unités, 

mais le modèle a prédit une quantité légèrement inférieure de 396,73 unités. La différence 

est donc plus importante (63,27 unités), mais elle reste dans une fourchette raisonnable et 

peut être tolérée  

❖ Pour le "Lauryl Sulfate de Sodium Poudre", la quantité réelle utilisée était de 175 unités, et 

le modèle a prédit une quantité très proche de 174,70 unités. Il en résulte une différence 

extrêmement faible de seulement 0,30 unité, ce qui démontre l'excellente performance 

prédictive du modèle. 

❖ Le modèle a également obtenu de bons résultats pour le "Sulpiride Poudre", avec une 

quantité réelle de 770 unités et une quantité prédite de 735,27 unités. La différence est de 

34,73 unités. 

❖ Enfin, pour le "Panthotenate de Calcium" fourni par JAB COMPANY, la quantité réelle 

était de 105 unités, et le modèle a prédit une quantité de 104,65 unités. Cela montre une 

prédiction très précise avec une différence négligeable de seulement 0,35 unité. 

Dans l'ensemble, après avoir changé de noyau, le modèle présente d'excellents résultats et des 

performances améliorées, comme indiqué précédemment, par rapport au module précédent 

utilisant les autres noyaux. 

IV.4 La présentation des résultats du model sur 2024 

Table 4 : Résultat de prédiction sur 2024 

N°  

PRODUIT 

 

FOURNISSEUR 

 

QUANTITE 

KG 

 (2023) 

 

VALEUR 

DZD 

 

QUANTITE 

KG 

(2024) 

1 PROSPECTUS 

PARALGAN 

500MG 

10.5CMX15CM 

 

EMBAG BBA 

 

277,00 

 

66528,00 

 

171.71 

2 ETUIS 

RHUMAFED 

COMPRIMES 

 

EDIALCART 

 

460,00 

 

588806.40 

 

370,65 



Chapitre IV                                                                  interprétation et discussion des résultats 

 
25 

3 LAURYL 

SULFATE DE 

SODUIM 

POUDRE 

 

AXOPHARMA 

 

175,00 

 

427498,008 

 

172.30 

4 SULPIRIDE 

POUDRE 

MEFAM LAB 

LIMITED 

 

770,00 

 

4176908,977 

 

882,95 

5 PANTHOTENATE 

DE CALCIUM 

JAB 

COMPANY 

 

105,00 

 

1110375,000 

 

132,10 

6 MANNITOL MEFAM LAB 

LIMITED 

 

420,00 

 

335522,376 

 

369,12 

7 TUBE CLOGEL 

30GR 

EL MAADEN  

381,180 

 

3503046,584 

 

455.64 

8 FILM THERMAL 

ROUGE 95MM 

ETIQUAL 

SARL 

 

140,00 

 

238000 

 

172 

9 STEARATE DE 

MAGNESIUM 

MEFAM LAB 

LIMITED 

 

693,00 

 

228360,7536 

 

371.99 

10 PANTHOTENATE 

DE CALCIUM 

JAB 

COMPANY 

 

105,00 

 

1110375,00 

 

173.38 

   

Le tableau comparant les quantités de matières premières demandées en 2023 avec les quantités 

prévues pour 2024 montre des tendances variables pour différents produits. 

❖ Pour Prospectus Paralgan 500mg 10.5cmx15cm, la demande devrait diminuer de manière 

significative, passant de 277 unités à 171,71 unités, soit une baisse de 105,29 unités. 

❖ Etuis Rhumafed Comprimés devrait également connaître une réduction, passant de 460 

unités à 370,65 unités, soit une baisse de 89,35 unités. 

❖ Le Lauryl Sulfate de Sodium Poudre montre une légère diminution de 175 unités à 172,30 

unités, soit une réduction mineure de 2,70 unités. 

❖ En revanche, le Sulpiride Poudre devrait passer de 770 unités à 822,95 unités, soit une 

augmentation de 52,95 unités. 

❖ Le Panthotenate de Calcium devrait passer de 105 unités à 132,10 unités, soit une 

augmentation de 27,10 unités. 

❖ Le mannitol devrait passer de 420 unités à 369,12 unités, soit une réduction de 50,88 

unités. 

❖ Le tube Clogel 30gr montre une augmentation significative de 381,18 unités à 455,64 

unités, soit une augmentation de 74,46 unités. 
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❖ Le film Thermal Rouge 95mm devrait passer de 140 à 172 unités, soit une augmentation 

de 32 unités. Le Stéarate de Magnésium devrait connaître une baisse substantielle, passant 

de 693 unités à 371,99 unités, soit une chute de 321,01 unités. 

❖ Enfin, la double entrée pour Panthotenate de Calcium montre une augmentation de 105 

unités à 173,38 unités, soit une augmentation de 68,38 unités. 

Dans l'ensemble, les quantités prévues pour 2024 indiquent à la fois des augmentations et des 

diminutions significatives de la demande pour différents produits, l'évolution de la demande étant 

tout à fait raisonnable.  

IV.5 Représentation graphique des résultats  

 

Figure 21 :Représentation de l’évolution des déférant matière entre 2023 et la réduction en 2024 

Le graphe compare les quantités de diverses matières premières entre 2023 et 2024. Pour le 

PROSPECTUS PARALGAN, on observe une diminution notable en 2024 par rapport à 2023, 

passant de 350 à 250 unités. Les quantités d'ETUIS RHUMAFED augmentent légèrement, de 100 

à 150 unités. Le LAURYL SULFATE DE... et le FILM THERMAL ROUGE connaissent une 

légère diminution, tandis que le SULPIRIDE POUDRE et le PANTHOTENATE DE CALCIUM 

(deuxième occurrence) voient une diminution plus marquée. À l'inverse, le MANNITOL, le TUBE 

CLOGEL 30GR et le STEARATE DE MAGNESIUM montrent une augmentation modérée, et le 

PANTHOTENATE DE CALCIUM (première occurrence) enregistre une augmentation notable. 

Les variations significatives dans les quantités de PANTHOTENATE DE CALCIUM et de 

SULPIRIDE POUDRE suggèrent une réévaluation des besoins ou une modification dans la 

production ou la demande de ces matières premières. 
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IV.6 Représentation graphique de l'évaluation de la performance du modèle SVM  

 

Figure 22: l'évaluation de la performance du modèle SVM 

Le graphe compare les données réelles et les prédictions d'un modèle SVM, montrant que le modèle 

suit généralement les tendances des données réelles mais sous-estime les valeurs extrêmes et les 

pics marqués. Bien que les prédictions soient précises pour les valeurs faibles à modérées, les écarts 

deviennent significatifs pour les événements rares ou les anomalies. Cela suggère que le modèle a 

des difficultés à capturer les fluctuations importantes. Pour améliorer les performances, il pourrait 

être utile d'ajuster les paramètres du modèle ou d'ajouter plus de données d'entraînement, en 

particulier des exemples de valeurs extrêmes. 

IV.7 Discussion des choix effectués  

Lors de la mise en œuvre du modèle de prédiction, nous avons réalisé une étude comparative entre 

deux techniques d’intelligence artificielle : les machines à vecteurs de support (SVM) et les réseaux 

de neurones artificiels. Cette étude a été menée sur une même base de données, et le critère de 

comparaison était l’exactitude. 
Définition de l’exactitude : désigne le pourcentage de prédictions correctes par rapport à 

l’ensemble des prédictions. Elle est calculée en utilisant quatre critères de probabilité  

 Les vrais positifs (True Positif),  

 Les vrais négatifs (True Negatif),  

 Les faux positifs (False Positif)  

 Les faux négatifs (False Negatif). 

L’exactitude est influencée par la précision des valeurs positives (True et False) : plus elles sont 

élevées, plus l’exactitude de l’algorithme est élevée, tandis que des valeurs négatives (True et 



Chapitre IV                                                                  interprétation et discussion des résultats 

 
28 

False) plus élevées réduisent l’exactitude. L’expression mathématique pour calculer l’accuracy est 

la suivante : 

 

 

Les résultats de la comparaison sont les suivants : 

 

Table 5 : Table de comparaison des techniques en fonction de l’accuracy 

 Techniques Accuracy 

1 Artificial Neural Network 97,59 

2 Support Vector Machine 78,59 

 

Conclusion  

En conclusion, l'évaluation de la performance du modèle SVM montre une capacité satisfaisante 

à prédire les tendances générales des données réelles, avec une bonne précision pour les valeurs 

faibles à modérées. Cependant, le modèle présente des limitations importantes lorsqu'il s'agit de 

prédire des valeurs extrêmes et des pics marqués. Ces écarts soulignent la nécessité d'optimiser 

d’avantage le modèle, soit en ajustant ses paramètres, soit en enrichissant l'ensemble de données 

d'entraînement avec des exemples de valeurs extrêmes. Cette analyse met en lumière l'importance 

de la robustesse du modèle face aux variations et aux anomalies des données pour améliorer sa 

fiabilité et sa précision.

l’accuracy (exactitude) = (TP + NP) /(TP+NP+TN+NN) 
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Conclusion générale  

Supply side est un défi majeur pour l'industrie, et pour saidal, compte tenu de la grande production 

et de la complexité des produits, c'est encore plus difficile.  

Traditionnellement, cette gestion a été basée sur l'expérience individuelle, et des méthodes 

dépassées mais pour suivre cette grande transformation il est temps d'adopter une approche plus 

rigoureuse basée sur l'intelligence artificielle (IA). Notre projet PFE a porté sur l'exploitation d'une 

puissante méthode d'IA utilisée dans la prédiction de l’approvissionnement de matières premières 

à l'aide de modèles d'apprentissage automatique, en mettant l'accent sur les machines à vecteurs de 

support (SVM) et enfin sur une comparaison entre cette méthode et la méthode RNN utilisée sur 

le même ensemble de données. 

En revisitant notre problématique, nous avons cherché à répondre à la question suivante : comment 

anticiper avec précision la demande future de matières premières ?  

Le deuxième chapitre propose une exploration approfondie de l'état de l'art en matière de machines 

à vecteurs de support (SVM). Les SVM sont reconnus pour leur robustesse dans les tâches de 

classification et de régression, en particulier dans le traitement de données complexes et de haute 

dimension. Nous avons également examiné les applications des SVM dans divers secteurs, 

démontrant ainsi leur polyvalence et leur efficacité. 

Nos recherches ont montré que les SVM, comparés à d'autres méthodes d'intelligence artificielle, 

constituent une alternative solide à l'approche traditionnelle. Leur capacité à traiter des données 

complexes et à généraliser à partir d'échantillons limités, ainsi que leur flexibilité, en font de 

puissants outils de prédiction. 

Dans le troisième chapitre, nous avons détaillé les étapes de l'élaboration de notre modèle prédictif 

basé sur les SVM. Nous avons commencé par les définitions nécessaires et le contexte théorique, 

afin d'assurer une bonne compréhension des méthodologies employées. La configuration du 

modèle comprenait le prétraitement des données, la sélection des caractéristiques et le choix des 

fonctions de noyau appropriées. Nous avons expérimenté diverses configurations, en optimisant 

les hyper paramètres pour obtenir les meilleures performances. Nous avons également discuté des 

mesures d'évaluation utilisées pour évaluer la précision et la fiabilité du modèle, en veillant à ce 

que les prédictions soient robustes et exploitables. 
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Le quatrième chapitre présente les résultats de notre modèle SVM. En comparant les prédictions 

du modèle aux données en temps réel, nous avons démontré sa précision et sa fiabilité dans 

l'anticipation des besoins futurs en matières premières. Nous avons également comparé les 

performances de notre modèle SVM à celles d'un modèle RNN entraîné sur le même ensemble de 

données. La comparaison a mis en évidence les forces et les faiblesses de chaque approche, les 

SVM montrant des performances supérieures dans certains aspects en raison de leur capacité à bien 

généraliser à partir d'échantillons de données limités. 

Nos recherches ont montré que les SVM offrent une alternative solide aux approches traditionnelles 

pour prédire les besoins en matières premières. Leur capacité à traiter des données complexes, 

associée à leur flexibilité, en fait de puissants outils de prédiction. Nous avons exploré diverses 

architectures et fonctions de noyau afin de maximiser le potentiel du modèle, pour finalement 

parvenir à un modèle prédictif efficace basé sur sept années de données historiques. 

Cependant, notre étude ne se limite pas aux résultats actuels. Nous envisageons un avenir où la 

gestion des matières premières continuera d'évoluer avec les progrès de l'IA. Le développement 

continu des technologies de l'IA promet de nouvelles opportunités d'optimisation. De futurs 

modèles, potentiellement plus efficaces que les modèles actuels, pourraient voir le jour, 

révolutionnant nos pratiques et offrant des gains d'efficacité encore plus importants. 

En conclusion, l'IA est une ressource précieuse pour l'optimisation de supply side. Elle permet de 

prendre des décisions plus éclairées, de réduire les coûts et d'anticiper les besoins futurs. À mesure 

que la technologie progresse, nous devons rester ouverts à l'innovation et à l'exploration de 

nouvelles méthodes. Approvisionnement est un domaine en constante évolution, et l'IA, en 

particulier grâce à des méthodes telles que les SVM, nous guidera vers un avenir plus efficace et 

plus durable. 

 

En adoptant l'IA et en affinant continuellement nos approches, nous pouvons faire en sorte que des 

industries comme Saidal soient bien équipées pour relever les défis des demandes de production 

modernes, ce qui se traduira en fin de compte par une amélioration de l'efficacité opérationnelle et 

de la rentabilité. 
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