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PHASE 1 : COMPREHENSION DU METIER

PROCESSUS du DATA MINING
Acteurs Etapes Phases
Maitre |Obijectifs 1 : Compréhension du métier
dieelivre , 2 : Compréhension des données
Donnees
3 : Préparation des données
_ 4 : Modélisation
Traitements ,
5 : Evaluation de la modélisation
Maitre |[Déploiement 6 Déploiement des résultats
d'ouvrage I'étude

Description de la phase de compréhension du métier

La phase de compréhension du métier consiste a étal@nodant le cahier des charges du
projet de data mining.

Cette phase est réalisé par le maitre d’ceuvre a partia demande du maitre d’ouvrage,
demande éventuellement exprimée dans un cahier des charges.

Cette phase est I'équivalent de la phase de spécifisafionctionnelles d’'un projet de
développement informatique.

Cette phase consiste a :
« Enoncer clairement les objectifs globaux du proje¢gtbntraintes de I'entreprise.
» Traduire ces objectifs et ces contraintes en un praberdata mining.

Il s’agit donc de formuler une recherche de corrétatia’est-a-dire la recherche de
régles du type : si A alors B.

Pour cela, on commencera si nécessaire par produire oaielenconceptuel des
données.

» Préparer une stratégie initiale pour atteindre ces ofgjecti

La phase de compréhension métier aménera probablemeditle d’ceuvre communiquer
avec les experts du métier (le maitre d’ouvrage).
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Trois exemples

1 : Constructeur automobile : analyse des plaintes de client

Contexte :

Un constructeur automobile veut étudier les plaintesidetslacheteur d’automobile.

Le constructeur fournit un systeme d’information sur laligugui contient les informations
de plus de 7 millions de véhicules et qui a une taille dedaus GO et d’'une base de données
contenant des informations sur les plaintes et survédscules : caractéristiques de la
fabrication, caractéristiques de la voiture (optiotis,) ecaractéristiques du garage vendeur.

Objectifs :

* Réduire les colts associés aux plaintes.
* Améliorer la satisfaction des clients.

MCD

Garages <------ Voitures <-------- Plaintes

Une plainte correspond a une voiture et une seule
Une voiture correspond a un garage et un seul
Donc, une plainte correspond a un garage et un seul

Problémes de data mining :

* Peut-on établir une corrélation entre les voiturese®tplaintes ? Et plus précisément,
entre une ou plusieurs caractéristiques techniques de voittegahs types de plaintes.

» Peut-on établir une corrélation entre les garages epléstes ? Et plus précisément
certains types de plaintes.

Types de résultats gu’on pourrait obtenir :

Une combinaison donnée de spécifications techniques detlsevaugmente la probabilité de
rencontrer un probléme de cablage électrique (par exemple).

2 : Service social d’assistance juridique

Contexte :

Un service social gere des demandes d’assistance juridique.
Le service social dispose de plus de 380 000 cas d’assidtaidaguie.

Obijectifs :

* Mieux comprendre le profil des gens qui demandent une @widiégue

EPF - £™année - IAP - Cours de Data mining —2 :Métier et donnégmge 357- Bertrand LIAUDET



» Trouver des liens entre le profil des gens et le typele’demandée.

Problémes de data mining :

* Peut-on établir une corrélation entre le profil des gtnes type d’aide demandé ?

» Peut-on établir une corrélation entre le profil des getns résultat obtenu (aide financiére
ou pas).

Types de résultats gu’on pourrait obtenir :

Si profil = p alors type d’aide = a

3 : Crise économique dans le sud-est asiatique

Contexte :

La crise économique de 1997-1998 dans le sud-est asiatique a @uoduirand nombre de
dépbts de bilan. On veut étudier les raisons de ces dépotsrde bila

On partira de données concernant les entreprises en dépidrdpendant la période 97-98,
mais aussi de la période 91-95 qui était une période a crogsstable.

Objectifs :
* Produire un modele pour prédire le dépot de bilan.

Problémes de data mining :

» Générer des ensembles de regles pour éviter une formutiatfpdogmatique (on utilisera
pour cela les arbres de décision).

Types de résultats gu’'on pourrait obtenir :

Si la productivité du capital (volume produit / volume du tzgixe) est supérieure a 19,65,
alors on prédit le non-dépét de bilan avec un seuil de caefia 86 %.
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PHASE 2 : COMPREHENSION DES DONNEES

PROCESSUS du DATA MINING

Acteurs Etapes Phases
Maitre |Objectifs 1 : Compréhension du métier
d’'ceuvre . . .
; 2 : Compréhension des données
Donnees
3 : Préparation des données
_ 4 : Modélisation
Traitements

5 : Evaluation de la modélisation

Maitre |Déploiement des résultats de I'étude
d’ouvrage

Introduction

Présentation générale

Les phases de compréhension et de préparation sont dees ptessimportantes d’'un projet
de data mining. Elles se font en aller-retour. Pour peépal faut comprendre, pour
comprendre il faut avoir préparé.

Ces deux phases vont occuper plus de la moitié du tempgmijet de data mining.

Le principe de la compréhension des donnéegestfaut comprendre toutes les valeurs
des tableauxsur lesquels on va travailler (un seul en général), cpagse par I'analyse de la
répartition des valeurs dans chaque colonne, le repéragaldassvanormales et des valeurs
manquantes et 'analyse des corrélations les plus éeglent

Ces analyses élémentaires ne posent pas de problemeguieo Elles demandent
uniquement du bon sens et de la rigueur.

On y ajoutera la recherche de corrélations moins éadent
La bonne réalisation des ces deux phases est nécessaite modélisation correcte.

Vocabulaire - notions de donnée, de variable, de type, de mdele

Globalement, on travaille sur des tableaux de données.

* Le tableau, c’'est « ce dont on parle », c’est-a-dike dencept » dont on parle. C’est une
abstraction. Par exemple, un tableau de clients, de nsaleide

Rappelons qu’un concept (owtion, ouidée) est une représentation mentale générale et
abstraite d'un objet. Le concept est le résultat de faimh de I'esprit qui fait qu'on
place tel objet dans telle catégorie et non dans tefie.a
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Chaque ligne du tableau est un élément du tableau, c’est-andirebjet concret
correspondant au concept abstrait dont on parle.

Chaque colonne du tableau est un attribut du « concept ». Orapssiede « propriété ».
La colonne a un nom général qui est le nom de l'attyifoutr le concept. Pour un objet
concret, la colonne a une valeur particuliere quiasaleur particuliére de I'attribut pour
I'objet concret.

En data mining (et en statistiqués attributs des objets sont appelés : « variables ».
En data miningchaque valeur d’un objet concret est appelé : « donnée ».

Un sous-ensemble de valeurs pour un ou plusieurs attribsidonnés peut étre appelé :
« type », « classe », « catégorie » , « segment » ou encore «afitéd>

Par exemple, « grand » et « petit » sont deux types (ose¢clas catégorie, ou segment)
de l'attribut « taille ».

On parle de« variable catégorielle »par opposition aux variables numériques »Par
exemple, si la variable (attribut) « taille » peut prendeux valeurs possibles : « grand »
et « petit », c’est une variable catégorielle. Si lelewa de la variable « taille » sont
données en cm, c’est une variable numérique.

Quand on fait de la prévision on travaille sur une variable particuliere appelée
« variable cible » et sur un ensemble d’autres variables utiles pour la pigdic
appelées « prédicteurs ».

Le principe général de la prédiction sera : si le ou lgsrédicteurs valent tant, alors la
variable cible vaut tant.

Les statisticiens construisent desdéles Un modele est un résumé global des relations
entre variables permettant de comprendre des phénomgesxiftion, jugement) et
d’émettre des prévisions (prédiction, raisonnement).

Dans l'absolu, tous les modéles sont faux. Un modélst ppas une loi scientifique.
Cependant, certains sont utiles.

Plan du chapitre : les étapes de la compréhension des aées

o

Recueillir et préparer les données
Dictionnaire des variables.

Statistiques de base par variable. Remarque : qualitétigtegs et corrélations relevent
de ce qu’on appellel'analyse exploratoire des données.

Suppression de la clé primaire
Nettoyage des données : valeurs manquantes et aberrantes
Corrélations de base entre variables numériques : sspprales variables calculées.

Méthodes graphiques : histogrammes et nuages de point.

7.
8.
9.

Corrélations entre variables catégorielles.
Corrélations entre variables numériques et variaalgsgorielles.
Corrélations multiples.

10. Derniéres technigues : discrétisation, variables calsu®us-ensembles
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1 : Recueillir les données

Le recueil des données consiste a faire I'inventaire dasdds existantes et utilisables.

Ces données se présenteront sous forme de tables (cemtablés des bases de données ou
des tableaux excel).

Les analyses de data mining s’appliquent a une seule table.

Si on a plusieurs tables, il faudra commencer par définiod les tables de travail en
fusionnant éventuellement certaines tables entre @has des jointures classiques) pour
pouvoir commencer a faire I'étude. Il est possible de fdes jointures avec les logiciels de
data mining.

On reviendra sur cette partie dans la phase 3 sur la prépatat données.

2 : Dictionnaire des variables : signification ett  ype

Présentation

On commence par établir un dictionnaire des variablegiapres équivalent au dictionnaire
des données des bases de données).

Il faut donc commencer par lister les variables (lesibatg) et leurs caractéristiques.
Eventuellement, on fera appel a des experts du domaine pouldirendre intelligibles les
attributs et leurs valeurs.

On peut considérer 5 colonnes dans le dictionnaires :

* le numéro (référence de la variable),

* le nom de la variable dans le tableau de données,

» la signification de la variable,

e son type, en précisant sion a affaire awamable catégorielle (type énumérépu pas

* une colonne pour préciser d’autres caractéristiques.

La signification d’une variable |

Pour trouver la signification d’'une variable, on peutefaippel a :
* Culture générale

* Documentation

» Comparaison avec les autres variables

* Les données de la variables (les valeurs prises pariddbegr
* Expert du domaine

Distinction entre variable continue (numérique) et variabé discrete (catégorielle) |

On distingue essentiellement entre deux types de variable.

Variable continue (numérique)
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Les variables numériques permettent de faire des cadtatstiques de base (moyenne,
minimum, maximum, etc. Elles permettent aussi de fiaiecorrélations linéaires.

Variable discréete (catégorielle)

Les variables catégorielles permettent de définir des-easembles par catégorie (valeur
possible de la variables). Cela correspond a un type ééwanénformatique.

Une variable ni numérique, ni catégorielle ne présente amténét pour une étude de data

mining (et de statistique en général). En effet, puisqu’openk ni en tirer de connaissances
statistiques, ni l'utiliser pour des regroupements, elleeneasrien. C’est typiquement le cas

des clés primaires dans les bases de données. Mais anssi es gens dans un tableau de
clients.

Les différents types

Entier

Le type entier est en généralmérique. Il peut étrecatégoriel si I'entier est un code de
catégorie, ou si des regroupements sont possibles par dalé¢entier (par exemple, 'age en
année entiere).

Réel

Le type réel espresque toujours numérique sauf si des regroupements sont possibles par
valeurs du réel (cas plut6t rare).

Date

Le type date peut étraumeérique et / ou catégoriellell est catégoriel si des regroupements
sont possibles par valeur de la date.

Chaine de caractéres

Le type chaine de caractéres &stijours catégoriel On ne peut pas faire de calculs
statistiques dessus.
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La transformation des types

On peut étre amené a changer le type des variables pouiptair appliquer certaines
techniques d’investigation.

Particulierement, on peut passer de variables numérigies ariables catégorielles.

Exemple 01 : fichier de données d’attrition

On prend I'exemple d’un fichier de données d’attrition.

L’attrition, c’est l'usure, c’est-a-dire le fait dempre ou pas le contrat. Le score dattrition
est un cas d’étude de data mining trés important. En efst, un domaine dans lequel on a
beaucoup de clients, relativement peu d'opérateurs, et dapsell le colt de la

communication pour trouver de nouveaux clients est trpsriant. L'opérateur a donc intérét
a fidéliser ses clients. L'étude statistique des donném#siva permettre de mieux cibler les

attentes du client.

Le fichier contient 21 variables et 3333 objets.

On peut l'ouvrir avec un éditeur de texte ou sous excedireatement avec un logiciel de data
mining Excel permet de faire des tris, ce qui est l'opemate base sur les données.

Dans tous les cas, le fichier d’origine doit étre consenmtact.

Dictionnaire des données

N° | Nom de la variable | Signification de la variable Type de varide : Autres
Catégorielle ou autre | caracteristiques
1 | RegUS Un code pour un Etat des EtgBatégorielle 2 caracteres
Unis.

2 | Dur Vie Durée de vie du compte Entier Unité a définir.
Probablement la
semaine.

3 | Cod Dept Numéro du département dans I'EBattégorielle Entier

(la Reg US)
4 | NumTel Numéro de téléphone servant
d'identifiant du client
5 | Intnat Option pour les appels |@atégorielle : oui ou non
l'international
Malil Option pour la messagerie vocale Catégorielle oouion
Nb Msg Nombre de messages Entier
Conso Jr Mn Consommation de la journée|@onnée continue : réel
minutes

9 |AppJr Nombre d’appels dans la journée Entier

10 | CA Jour Chiffre d’affaires dans la journée Donnédicae : réel Fonction du nombre
d'appels et de Ia
durée de
consommation

11 | Conso Sr Mn Consommation de la soirée|Bonnée continue : réel

minutes
12 | App Sr Nombre d’appels dans la soirée Entier
13 | CA Soirée Chiffre d'affaires dans la soirée Doneardinue : réel Cf. CA Jour
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14 | Conso Nt Mn Consommation de la nuit en minjif@snnée continue : réel
15 | App Nt Nombre d'appels dans la nuit Entier
16 | CA Nuit Chiffre d’affaires dans la nuit Donnée coné : réel Cf. CA Jour
17 | Conso Int Mn Consommation a linternational | Bonnée continue : réel
minutes
18 | App Int Nombre d’appels a l'international Entier
19 | CA Internat Chiffre d’affaires a l'international Datmcontinue : réel Cf. CA Jour
20 | Serv Cli Nombre d’appels au service client Entier
21 | Churn? Nous dit si le client a quitté|2atégorielle : oui ou non
société ou pas
Clementine

& Exemple 01-table seule® - Clementine Desktop 9.0

Fichier Edition  Insertion ﬁfﬂchage. Outils  Supernoeud Fenétre  Aide

L EX

ETE =IO S G BN A ETC NENESLYEN

3333-churn codé td

4 Exermnple 01-tahle seuls|

SGRD  DElimité

& » @

Sélectionner Echantillonner - Agréger

Caleuler  Typer F

&®D

iltrer Huage

Proportion Histogramme

_

B. neurones

34 Mo 43 Mo

| Table

[=|Fichier |~ Edition ) Générer ||&) %|T‘$| ﬁ| M@
Reg US| Durvie| Cod Dept] MumTel | Intnat| Mail| Mb Msg | Conso JrMn| &pp Jr| CAJo

1 KS 128 415/382-4657 no |yes 25 265100 110/ 45.00=
2 OH 107 415/371-7191 no |yes 36 161600 123 274
3 M. 137 416358-1921 no |no D 243400 114 413
4 oH 54 408/375-9998 yes  |no D] 299400 71 504
5 oK 75 415/330-6626 yes |no 0| 166700 113 283
B AL 118 £10/391-8027 yes  |no 0 223400 @8 374
7 WA, 121 510/355-9993 no |yes 24 218300] 88 ard
g MO 147 416328-9001 yes  |no 0|  157.000] 79 266
g LA 17 4083354719 no no 0 184500 &7 313
10 Wi 141 415/330-8173 yes  |yes 37| 2586000 84 439
11 I B5 415320-6602 no  no | 1294000 137 219
47 e | il 407 20 4"'|7| =40
' | ]

Résultat du flux : tableau

de données
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4 3333 churn codé. txt

2| Rafraichir )]
EA0-0-Cours dinfarmatiguetData miningiCours EFFIDZ-Compréhension des donnéesiBx .
e |ﬂm | B Lire les valeurs || Effacer les valeurs| || Effacertoutes les valeurs |
Champ | Type | waleurs |Manguant. | ‘vériier |  Direction |
Reg S § Ensemble AKALARA.. | ALlcun i'\.. In
> Durvie Intervalle [1,243] | Aucun N I
Cod Dept ﬁ_lntewalle [(408,510] AlUCLN |"3 n
[A] MumTel Sans type e Aucun & Aucun
[a] Intnat o® Boaléen yesino AUCUn S N
Al Mail 0® Booléen yesiho | AUcUn ™ In
_[\l_b_@_gg B &I Intewalle [ma1] ALICLIN N I
# Consodrin |7 Intervalle [0.0,350.8] | Aucun N dn
s Appdr =$ Intewalle [0,165] | ALCLN i"& I
CAdaur v Intewalle [0.0,59.64] | ALICLIN N I
Conso St hin =$ Intewalle [0.0,263.7] | ALCLN i"& I
___App Er_____ v Intewalle [mavo | ALICLIN N I
: CASoirée v Intewalle [0.0,30.91] | ALICLIN N I
Conso MM @’ Intewalle [23.2 395_!]] | ALCLN i"& I
___a_ﬂxg_p__r\lt v Intewalle _[E33a78] | ALICLIN N I
> CA MUt & Intervalle [1.0417.77] | Aucun N ln
Conso Int Mn @@ Intewalle (002000 | ALICLIN N I
___App nt v Intewalle [0z | ALICLIN N I
__Cﬁ.lnternat =$ Intervalle [0.054] | ALCLN i"& I
< Sen Cli =§_!_n_t§_walle o4 ALICLIN N I
[&] Churn? lo® Booléen TrueFalse. | AlLCLUR [* In
Ok Annuler Appliguer Réinitialiser

Liste des attributs du tableau de données
A ce niveau, le logiciel fournit le type, les valeurs polesi, le minimum et le maximum.
Le type intervalle est un type numérique.

On constate que le numéro de téléphone est « sans gl N’y a pas de liste de valeurs
proposée.
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3 : Statistiques par variable

Examen des principales caractéristiques statistiques

Il s'agit de faire une investigation statistique des donmgms se familiariser avec les

données.

Il faut particulierement s'intéresser a la répartitites valeurs et aux ordres de grandeurs.
On utilisera autant que possibles des méthodes graphiques.

Les outils logiciels sont plus ou moins performants penir rapidement les informations

utiles.

Clementine

[©1 Audit des données de [ 20 champs] #5

__[E_I;lchier _'f Edition @_Q_énérer ﬂﬂ@

AE

]

Champ |_Graphiqueéch... [ Tvpe | Min | Max | Moyenne | Ecartbpe | Asymetrie |_N1édianed...| Mode | Unigue | Valide |
Appels au service client I & Intervalle | il 9 1.563 1.315| 1.091 1.000 3333| | #
L,
Chiffre daffaires de jour i | Intervalle| 000D 59.640 30.562 9.259, -0.029)  30.470 3333
i |
Chifire daffaires de linternational ' & Intervalle| O non 5.400 2765 0.754| -0.245] 2.740 3333
Chiffre daffaires de nuit ‘ | Intervalle | 1.040)  17.770 8038 2378 0.008| 5115 3333
Chiffre daffaires de soirée ‘ | Intervalle| 0000 30810 17.084 4.311| 0024 17270 3333
Churn? I lo® Booléen False,| 2 333
Code de départerment H | Intervalle | 408 510 437182 42.371| 1127  415.000 3333
i |
Consn de jour en minutes | Intervalle|  0.000) 350,800 179.775 54.457| 0029, 179.250 3333 ||
=
. , ..
Résultats de I'analyse statistique
, .. . . ..
Il faut observer la répartition (I'histogramme) et llans statistiques.
..—D-T.
AL
20 Champs
- | 2X
n
3333-churn codé Statistigues

Schéma du flux Clémentine

EPF - £™année - IAP - Cours de Data mining —2 :Métier et donnégmge 12%7- Bertrand LIAUDET




Statistiques de [16 champs] #2

| 3| Fichier — Ediion @é@
3: Raduite taut 'ﬁ? Dieveloppet tout
& Dur Yie
@ Statistiques
Comptage 3333
Moyenne 101.085
Somme 336249
Min 1
Max 243
Intervalle 4
Variance 1585.800
Ecarttype 38.822
Erreur standard de la moyenne 0600
Médiane 101.000
Maile 105.000

Statistiques détaillées

Attention

=» La vitesse avec laquelle on produit les résultats (gnaxcdogiciels qui permettent de faire
les calculs facilement), ne doit pas faire oublier gobsérvation des résultats est un
travail qui demande du temps, de la précision et de la cwatien. Il s’agit de se
demander a chaque fois quel est le sens de l'informatiarnaes

= Le but n'est pas de produire de l'information, mais bieradeomprendre pour pouvoir
prendre une décision.

Rappels de statistique : tendance centrale et dispersion

La tendance centrale et la dispersion sont deux nat@misales de la statistique.

La tendance centrale

La moyenne, la médiane et le modece sont trois informations qui caractérisent la dewoe
centrale d’'un ensemble de données. Quand la moyennédiama et le mode sont & peu prés
les mémes, c’est un signe de la symétrie de la distribdgs valeurs.

La médiane: c'est la valeur de la variable au®*®@ntile (valeur qui sépare I'effectif total en
deux parties égales). Ou encore, valeur du milieu lorsquealears sont classées dans un
ordre ascendant. La médiane est plus résistante goyanne a la présence de valeurs
aberrantes.

Le mode: valeur de la variable qui apparait le plus souvent dgadsstribution. Si plusieurs

valeurs distinctes apparaissent avec des fréquences ,ébatsemble des variables ne
posséde pas de mode : on dit alors qu'il est plurimodal @amarimodal, etc.). Le mode

peut s’appliquer pour les variables numériques ou catégoridliésst pas forcément lié a la
valeur centrale.

La dispersion

La variance et I'écart-type : ce sont deux informations qui caractérisent la disperdiun
ensemble de données.
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La variance : moyenne des déviations au carré de chaque variable partragpanoyenne
de 'ensemble des variables (somme( (xi - moy(x))2 }¥)(h

L’écart-type (déviation standard) : c’est la racine carrée de la variance. Il est aygslé :
déviation standard. Il peut étre interprété comme la rdistac typique » (et pas moyenne)
entre une variable et la moyenne.

Il existe beaucoup d’autres informations sur la dispersiécart moyen, etc.

Remarque

Si les informations de tendance centrale sont clainemguitives, celles de dispersion le sont
nettement moins. L'écart moyen est l'information dgpdrsion la plus intuitive (moyenne
des écarts par rapport a la moyenne). Cependant, cepa&kt plus utilisée.

Attention : la tendance centrale ne suffit pas a résumarne variable

Les mesures de valeurs centrales ne suffisent pasi@eesine variable efficacement. Deux
variables peuvent avoir les mémes valeurs centralesdea répartitions trés différentes :

Soit les 3 variables suivantes :

Variable 1 Variable 2 Variable 3
1 7 1
11 8 7
11 11 11
11 11 15
16 13 16

On obtient les résultats statistiques suivants :

Informations sur la tendance centrale

Variable 1 Variable 2 Variable 3
Moyenne 10.000 10.000 10.000
Somme 50 50 50
Médiane 11.000 11.000 11.000
Mode 11.000 11.000 Pluri-modale

Informations sur la dispersion

Variable 1 Variable 2 Variable 2
Ecart-type 5.477 2.449 6.164
Min 1 7 1
Max 16 13 16
Intervalle 15 6 15
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On voit que la tendance centrale est la méme pourdissvariables (notons que la somme est
une information de la tendance centrale).

On voit par contre que la dispersion est plus marquée dapsemier cas que dans le
deuxieme : plus d’écart-type et plus d’intervalle.

Les dispersions du premier et du troisieme cas semtdser @roches, pourtant, la répartition
est quand méme assez différente.

Conclusion :la tendance centrale et la dispersion ne suffisenh pésumer les variables. Les
graphiques sont aussi utiles. On peut aussi utiliser d’auttiesifaurs de dispersion comme

Eléments d’interprétation |

Premier exemple

[©1 Audit des données de [20 champs] #5
| =] Fichier

" Edition {7 Géngrer

B[l

Champ Graphiqueéchanl..] Type | min | wax | hoyenne | Ecart-lype | Asymétrie |_N1édianed...| hiode |Umque| Walide |

Région U3 | Ensem.. | - - L - Wy 51 a333| (2

International |>® Booléen - - - - no| 2 3333

Mail |>® Booléen - - - no| 2 3333

Churn? |o® Booleen - - - - - False.| 2 3333

Chifire daffaires de lintermational

| Intervalle|  0.000| 5.400 276G 0.754| -0.245] 2740 = = 3333

Conso internationale en minutes & Intervalle | o DDDE 20.000 10.237 2.?92? -0.245) 10.200 =5 3333

Mhb dappels de jour | Intervalle | il 165 100.436 20.069| -0.112)  101.000 - - 3333

M dappels de soirée | Intervalle | il 170 100114 18.823| -0.086)  101.000 - 3333

hbpoE

| Audit | Ann

A partir du tableau de résultats ci-dessus, on a intéeétri@r par type ou par asymeétrie.

Les deux grands types de variables : numériques et dcalérgpconduisent a deux classes de
résultats différentes.

Unigue concerne les variables catégorielles (discrétes).d@mme le nombre de valeurs
possibles dans la catégorie.

L’asymétrie concerne les variables numériques (continues). Une régarparfaitement
symeétrique a une valeur d’asymétrie nulle. Une valeur négaijnifie une asymétrie vers la
gauche, une asymétrie positive signifie une asymétrie aehoite.

Aide

En cliquant sur le « ?» en haut a droite de la fenétemélitine fournit une aide pour
l'interprétation et le paramétrage du résultat.
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Cas des appels au service client

{1 Audit des données de [Appels au service client]

| =] Fichier ~ Edition &) Générer @ﬂ@ @@

Charnp [Graphique échant.]  Twpe | Min [ Max | Moyenne || Ecarttype | Asymétie [Mmédiane..] Mode | Unique [ Valide |

Appels au service client | I @‘9 Intervalle 0| el 1.563| 1.315 1.091f 1.000] 3333
ls.

Les valeurs sont réparties de 0 a 9. Mais la médiana &4 : donc la moiti€ au moins des
clients ont fait 0 ou 1 appel. Le mode est a 1: c’eatde plus présent. La moyenne est a
1,5: donc la courbe n'est pas symeétrique autour du 1 maisédéeals le 9. On peut le
constater sur I'histogramme.

La tendance centrale ne suffit pas a résumer une variable

Attention : les mesures de valeurs centrales ne sofffipas a résumer une variable
efficacement. Deux variables peuvent avoir les mémesingatentrales mais des répartitions
tres difféerentes :

Considérons, par exemple, les 3 variables suivantes :

Variable 1 Variable 2 Variable 3
1 7 1
11 8 7
11 11 11
11 11 15
16 13 16
On obtient les résultats statistiques suivants :
Informations sur la tendance centrale
Variable 1 Variable 2 Variable 3
Moyenne 10.000 10.000 10.000
Somme 50 50 50
Médiane 11.000 11.000 11.000
Mode 11.000 11.000 Multiple
Informations sur la dispersion
Variable 1 Variable 2 Variable 2
Ecart-type 5.477 2.449 6.164
Min 1 7 1
Max 16 13 16
Intervalle 15 6 15
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On voit que la tendance centrale est la méme pourdissvariables (notons que la somme est
une information de la tendance centrale).

On voit par contre que la dispersion est plus marquée dapsemier cas que dans le
deuxieme : plus d’écart-type et plus d’intervalle.

Les dispersions du premier et du troisieme cas semtdser @roches, pourtant, la répartition
est quand méme assez différente.

Conclusion :la tendance centrale et la dispersion ne suffisenh pésumer les variables. Les
graphiques sont aussi utiles. On peut aussi utiliser d’autlesatiaurs de dispersion comme
I'écart interquartile ou la moyenne de I'écart absolu.

Histogramme et proportion

Histogrammes

Les histogrammes concernent V@giables continues

L’histogramme compte le nombre d’occurrences pour unevdtnnée de la variable.
En cas de type réel, le type est discrétisé.

On peut aussi choisir de discrétiser un type entier.

Dans tous les cas, on peut choisir la taille de I'iathe de compte.

M Histogramme de Conso Jr Mn

| =] Fichier ~ Edition ) Générer

260

200

150

Comptage

100

an

0.000 50.000 100.000

150.000 200.000 250.000 300.000 2560.000

Goanso Ji in

|_Graphigues |

Histogramme de la consommation par jour

Proportions

Les proportions concernent leariables catégorielles.

La proportion compte le nombre d’occurrences pour unauvalennée de la variable et la
proportion de cette occurrence.
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La différence avec I'histogramme, les valeurs possiides la variable considérée sont mises
a la verticale. Le résultat présente le nombre pblecentage.

Etant donné que l'ordre des valeurs possible est raresgnificatif, on ne retrouve pas de
répartition sous la forme d’'une courbe de Gauss.

= Proportion de Intnat

|ZFichier "/ Edition () Generer @_él%l

LER
/o)

Waleur Froparion | % | Comptage |
no N | 90,31 3010]
Yest ! 9,69 323

[Table ||

Proportion de contrats a I'international

Passage d’un histogramme a une proportion

On peut toujours discrétiser une variable numérique et naiadérer ensuite comme une
variable catégorielle.

On peut aussi considérer les variables numérique entisneeales variables catégorielles.

™ Histogramme de Serv Cli

Geiener =) gt 0 gensrer [ 2 ) Lo 3]

1 000

EDD:I ‘ I
. I i =

0.000 1.000 2.000 2.000 4.000 5.000 G.000 7000 2.000 £.000
Semw Cli

Comptage

Graphigues

Histogramme du nombre d’appels au service client

La variable « nombre d’appels au service client » esvanable numérique entiere.

On peut changer son type et en faire une variable calgalont les valeurs possibles vont
de0ag9:
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B2 Proportion de Serv Cli I: [E| |g]

| =l Fichier " Edition ¢ Géndrer | &) éﬁ% M@
valeur | Fropotion | % | comptage
0 20,91 Ba7
1 35,43 1181
2 22,77 749
3 12,87 424
4 4,93 166
5 1,98 i
B 0,68 22
7 0,27 ]
3 0,08 2
g 0,06 2

Proportion du nombre d’appels au service client

Clementine

L’audit des données de Clémentine permet d’accéder directeang histogrammes et aux
proportions.

Pour changer les types, il faudra utiliser le nceud « typer
Pour discrétiser un type, il faudra utiliser le nceud «éiser ».

——F—FEEE —r

3233-churn codé b Discrétiger Typer 21 Champs

Flux Clementine permettant de discrétiser et de typer.
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4 : Suppression de la clé primaire

Présentation

Dans les bases de données relationnelles, le clé priest un attribut obligatoire et unique
gui détermine tous les autres attributs de la table.

Les clés primaires sont des variables qui ne somimérigues (méme si c’est un chiffre, car
la moyenne de ces chiffres n'a pas de sengatégorielles(pour qu’il y ait catégorie, il faut

gu'’il y ait plusieurs objets dans la catégorie).

Elles n'ont donc aucun intérét pour le data mining puisguienpeut ni en tirer de

connaissances statistiqgues (la moyenne des numérosfédencé ne veut rien dire), ni
l'utiliser pour des regroupements puisque c’est la valeupegunet de distinguer une ligne
d’'une autre dans la table.

Les clés primaires et tous les attributs obligatoiresirajues doivent étre supprimés du
modele.

Notion de dépendance fonctionnelle

Dans la théorie des bases de données relationnelles,sik dai notion de dépendance
fonctionnelle.

On dit qu’un attribut (ou variable) B dépend fonctionnelletriun attribut A si, pour toute
valeur de A, la valeur de B correspondante est déterminée.

La clé primaire est un cas typique de dépendance fonctiennel
Tous les attributs d’'une table dépendent fonctionnellementalé faimaire de la table.
Clé primaire ---> Attributs

Application

Clementine

Clementine supprime automatiquement les variables cliémipeis.

On peut forcer Clementine a garder les variables cléames en imposant leur type : un
ensemble.

En observant la répartition des valeurs, on constatechague donnée de numéro de
téléphone n’est représenté qu’une seule fois.
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= Proportion de MumTel #1 E”EJ i|

| =l Fichier |~ Edition ) Générer 2% M@I
Waleur | Propotion | % | et |
32710458 |:|,|:|3! 1=
327-13149 0,03 1
327-3053 0,03 1
J27-3587 0,03 1
327-3840 0,03 1
327-3954 0,03 1
J27-47495 0,03 1
327-5525 0,03 1
J27-58317 0,03 1
A2T-603T 0,03 -

|

Proportion des valeurs de numéro de téléphone (comptage)
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5 : Nettoyage des données : valeurs manquantes eta  berrantes

Présentation

Les différents types d’anomalie

Dans les données qu’on récupére, il peut y avoir des arsmglles sont de trois sortes :

* Les données manquantes : pour une variable donnée, esrtiinnées peuvent étre
manquantes

* Les données aberrantes: pour une variable donnée, esrtdoannées peuvent étre
aberrantes (trop grande ou trop petite, pas dans la fotercles valeurs possibles).

 Les données conjointement incohérentes : les donnée® danable peuvent étre
incohérentes par rapport aux données d’une autre variable.

Il va falloir « nettoyer » le fichier de départ.

De I'importance d’'un bon nettoyage

Quelques données incohérentes suffisent a fausser lefatseesdes algorithmes de
modélisation et donc les prédictions qu’on peut en tirarstlidonc absolument nécessaire de
faire le nettoyage.

Exemple

Id Client |CP Sexe Revenu Age Marié Montant
1001 75000 M 75000 C M 5000
1002 4000 F -40000 40 V 4000
1003 92100 1000000 45 C 7000
1004 6260 M 50000 0 C 1000
1005 29000 F 99999 30 D 3000

D’aprés Des données a la connaissance, de Daniel Tel ard26

Que peut-on constater dans ce tableau ?

CP : 4000 ? 6260 ? 4000 est le code postal de Liege en Belgique. 06260azkt [@ostal de
La Croix sur Roudoule. Que dire de 75000: normalement, il faxdciser les
arrondissements.

Sexe :il y a un champ manquant.

Revenu :-40000 ? Négatif ! 1000000 ? C’est beaucoup. 99999 : c’est tres préod tqua
les autres sont par pas de 5000. Il y a aussi le probleraenatenhaie.

Age:C?07?
Marié : que signifient les symboles ?
Montant : comme pour revenu, le probleme de la monnaie.
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Découvrir les données manquantes

Pour découvrir les données manquantes, il suffit de tiemue variable. Les données
manquantes apparaitront soit au début, soit a la fin.

Clementine

Un nceud permet de faire I'analyse de la qualité : le nogudlité ».

3333-churn aves bugs.,

¥

Qualite

Flux Clementine d’analyse de la qualité

On obtient les résultats suivants :

Qualité de [21 champs] #2

|=| Fichier ~ Edition ) Géndrar @ﬂ@ ﬂ@
Champ | % termina(s) | Enregistrements valides | valeur nulle] Chaine vide|  Blane | valeur non renseignés
App Int ' 100] 2333 Ll 0l il 1]
App T 00| 3333 o 0 o [t}
App Mt o) 3333 0 A o 1]
Appsr | o0 3333 0 A o L]
CAInternat | 1an] 3333 0 0 o [t}
CAdour oo 3333 o 0 o 1]
|CA Uit o0 3333 0 A o t]
CA Soiree 1o 3333 0 A o L]
Chum? | oo 3333 o 0 o [t}
[Cod Dept | o0 3333 0 A o 1]
[Consa IntMn | 00| 3333 0 A o L]
(Consadrin | 00| 3333 0 0 o [t}
(Consa MtMn | 00| 3333 o 0 o 1]
(Consao Srin | 100| 3333 o A o t]
Durie 4387 3332 1] A o L]
Intn at 93.91] 3330 o 3 3| [t}
Mail o) 3333 0 A o 1]
Mb Msgy o0 3333 0 A o L]
MumTel 1an] 3333 0 0 o [t}
FReg US oo 3333 o 0 o 1]
Serv Cli 100] 3333; |:| 0| |:| ol

| Qualite Anni

| Découvrir les données aberrantes : méthodes graphiques

Principe

En observant les histogrammes de répartitions des donmégseut découvrir les données
aberrantes.

Le principe empirique de la découverte consiste a recheddgseraleurs extrémes : il faut

regarder ce qui se passe aux extrémités de I'histogramme.
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Le principe théorique est qu’une répartition suit le pmsvent une courbe de Gauss. Si on

n’'a pas une telle courbe, c’est suspect.

Sont suspects :

» Les valeurs isolées de part et d’autre de I'histogramme

» Les occurrences tres faibles, quelle que soit leur posiaos I'histogramme.
* Les histogrammes plats

Exemple

Soit la série d’histogramme suivante :

[ Audit des données de [20 champs] #1

__l;lﬁichier 'f____E_t_iitiun @_Q_énérer @ﬂ@ E@

Champ -.|_Graphique échant:..l_ Type | fidin | flax | Moyenne | Ecart-type | Asymétrie[ Unique|l\fa|idam |
Mb Msg & Intarvalle i 51| 8.089 13688 1.264 o 2333 =
Canso Jrn Il &’ Intervalle 0000 1000000 179896 A6.271 0891 ] 33335
App Jr | ‘ :gs? Irtervalle i 165/ 100.436 200689 -0112 - 3333
CA Jdaur | ‘ ﬁ Intervalle 0.000| 59.640| 30,562 §.259 -0.029 - 333;
Zaonsa Srn | ‘ f Intervalle 0.000 3637000 200880 a0.714 -0.024 = 333;5
Anp Sr | i & Intervalle 0| 1700 100114 19.923 -0.056 e 3333
CA Soirée | ‘ &) Intervalle 0.000| 30810 17.024 431 -0.024 2 3333; 1l
1.- Audit | # ns | : =

Dans cette série, on constate que :

* |lyaun pic a 0 pour le premier histogramme et une réparfpeu lisible. L’'asymétrie est
forte

» Le deuxieme histogramme est décalé a gauche. L’asymétfatest

« Les 3™ et 6™ histogramme sont légérement décalé a gauche. L'assynedtie
prononcée.

* Les autres histogrammes sont classiques. L'asymétriailele.

Dans le cas du premier histogramme (nb msg), en zoomaminstate qu’'on a beaucoup de
cas a 0 et une courbe de Gauss entre 10 et 50. D’'un point deémamntique, c’est
compréhensible : certains clients n'ont pas ou n'utiligeag la messagerie ; pour ceux qui
l'utilisent, la répartition suit une courbe de Gauss.\lla donc pas de valeurs abérantes.
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T Histogramme de Nb Msg #1 |Z| E|E]

[_ﬂﬂ_lchier “ Edifion &y Générer _i_a'fﬂ| %| %“ﬁl Ml@
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Ml hlsg

Graphigues

Dans le cas du second histogramme (conso jour mn), otat®fe présence d’une courbe de
Gauss classique et de valeurs allant jusqu’a 1000. 1l sembiebiErnque dans ce cas, on ait
des valeurs aberrantes.
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™ Histogramme de Conso Jr Mn |Z“E|[z]

(SlFichier ~ Edition O céngrer (1] 48] =T | [ =0

GO0 |

[N
[}
[}

Comptage
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Conso Jr n

Graphigues

Pour préciser les choses, il faut afficher les valdark variables triées en ordre décroissant.

—(2) —l») - =

3333-churn codé td Filtrer Trier Tahble

Flux clémentine permettant de sélectionner une varethde la trier

il Table (1 champs, 3 333 enregistrements) #1 |Z“E|[Z]

@Elchier f__Editinn ) Génerer @%|%|M M@

Conso.Jr ru1n|
1000.000 -
350.800
346.800
345.300
337.400
335.400

334.300
29 ann

IO = o O e o e =

Valeurs de la variable, triées par ordre décroissant

On constate bien que 1000 est une valeur isolée. On peut’'ligpethese que c’est une
valeur aberrante.

EPF - £™année - IAP - Cours de Data mining —2 :Métier et donnégmge 2667- Bertrand LIAUDET



On peut supprimer I'individu correspondant de notre jeu de départ

— &

3333-churn codé bt hande1 20 Champs

Flux clémentine permettant de sélectionner une variablet de la trier

On obtient alors I'histogramme suivant qui est totalementnalisé :

™ Histogramme de Conso Jr Mn #1 |Z“E”z I

| =l Fichier | Edition ) Générer H,ﬂhﬁ“@@

250

200

m
o

Comptage

=
o
[}

a0

0.ooo0 50.000 100.000 150.000 200.000 250.000 300,000 350.000
Conso Jr n

| Que faire avec les données aberrantes ?

Trois solutions s’offrent & nous :

1: On supprime lindividu. Le risque est de supprimer par la enéotasion des valeurs
utiles. Si la population est nombreuse, ce risque devienfdible.

2 : On remplace la valeur aberrante par une autre vaewaleur moyenne, une valeur prise
au hasard dans la distribution des valeurs. Le risque estodeingr une incohérence par
rapport aux autres valeurs (aberration croisée).

3: On réduit les valeurs possibles pour la valeur manquantiitdde I'existence de
corrélations entre la variable a valeur manquante daeitrds variables renseignées.
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La meilleure solution est 1&°3°si on peut arriver a un jeu de valeurs possibles tebsenat,
voir a une seule valeur possible.

Sinon, mieux vaut supprimer l'individu pour éviter de produireatesrations croisées.

Découvrir les valeurs aberrantes : méthodes numériques

Test Z et triple écart-type

Le test Z consiste a échelonner les valeurs d’uneblarén appliquant la formule suivante :
test Z (x) = (X — moy(X) ) / écart type(X)

Cette formule donne des valeurs réparties autour de 0 (@®w ¥ moy (X) et permet de
comparer I'écart de x par rapport a I'écart fype

Une regle empirique dit que :
Siabs (test Z (x) ) > 3, alors x est probablementvateur aberrante

C’est seulement une regle empirique, et donc une pistglorer par d’autres moyens. C’est
d’autant plus vrai que la moyenne et I'écart type sont dadigateurs qui sont sensibles a la
présence de valeurs aberrantes ! La méthode a donc uengemde a se mordre la queue !

La méthode des quartiles

C’est une méthode moins sensible a la présence de valarrantes.

La méthode consiste a trier la variable et a divissuige 'ensemble des données en quatre
ensembles contenant le quart des données.

Le premier quartile (Q1) : c’est le 25™centile : la valeur de la variable au"®%centile.
Le second quartile (Q2): c’est le 58 centile, c’est-a-dire la médiane.

Le troisiéme quartile (Q3): est le 78 centile.

L'amplitude interquartile (AIQ) :c'est Q3 -Q1

Une regle empirique dit que :
Six<Q1l-1,5*AIQ, alors x est probablement une vasaarrante.

Six>Q3+ 1,5 * AlQ, alors x est probablement une vaddarrante.

L’amplitude interquartile est une valeur peu sensiblepgiéaence de valeurs aberrantes.

! ’écart-type, ou déviation standard, est égal a lmeazarrée de la variance, qui est la moyenne des wésat
au carré de chaque variable par rapport a la moyennendertidle des variables.

EPF - £™année - IAP - Cours de Data mining —2 :Métier et donnégmge 2867- Bertrand LIAUDET



6 : Corrélations entre variables numériques : suppr  ession des var. calculées

Principe général des corrélations

La notion de corrélation rejoint la notion de prévisitenla modélisation.
Le principe général d’'une corrélation, ou d’'une prédmtoest :
Siune ou plusieurs variables valent tant, alors telle asatriable vaudra tant.

Les variables qui permettent la prédiction sont appetéaedicteurs » ou « variables en
entrée ».

La variable prédite est appelée « variable cible » ouiahtaren sortie ».
La notion de corrélation rejoint la notion de dépenddmnetionnelle :
prédicteurs ---> variable cible

La corrélation la plus simple est la corrélationéhiire entre deux variables. Une simple
éguation de droite correle les deux variables.

variable cible = a * prédicteur + b

Principe des corrélations entre variables numériques |

Trouver une corrélation entre deux variables numérigues consiste a trouver liéqude la
courbe qui relie tous les données entre elles quand hebles sont classées en ordre
croissant.

La corrélation linéaire correspond a I'équation la plus simple : une équat®nirdite du
typeaX+b=Y

Représentation graphique : en prenant une variable comme axe des X et une variable
comme axe des Y, on peut placer chague donnée sur le graphapiergr ainsi un « nuage
de points » qui formera une ligne droite en cas de ctimélinéaire.

Répérer graphiguement les corrélations les variables corrélées linéairement ont un
histogramme de méme forme. Elles ont aussi une asgnpétrche voir identique.

| Exemple |

[ Audit des données de [20 champs] #3

._E_IlEin:hier " Edition ) Géngérer ﬂg@ IE@

Champ | Graphigue échant.]  Type | Min | Max | Moyenne | Ecart-type | Asvmétrie[ Unigue | Valide |

-

Conso Jrkn| | Intervalle | 0.000] 350.800 179.775] 54.467 -0.029 - 3333

:ﬁlnter\a’alle 0| 164) 100436 20.069 -0112 - 3333;

Anp Jdr
CAJour ,&Intewalle EI.DEIEI; 59.640 30862 3.259 -0.029 - 3333§
| pudit
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Dans l'extrait d’audit ci-dessus, on constate que lesdniatnmes de « conso Jr Mn » et « CA
Jour » sont tres proches. On constate aussi que I'asgrestidentique : -0.029.

D’un point de vue sémantique, ¢a peut vouloir dire qu’ilyna corrélation linéaire entre la
consommation et le chiffre d’affaire, ce qui sembleeasormal.

On peut afficher le nuage de point entre les deux variables

60.000 -

50.000 - r : L]

40.000 - - _g2

30.000

CA Jour

20.000

10.000 —

0.000

0.000 50.000 100.000 150.000 200.000 260.000 200.000 350.000

Cansa Jr Mn

On obtient bien une droite.

En affichant le relation de points entre la Consonwmnapar jour et le nombre d’appel par
jour, on obtient le nuage suivant :

150

100

Appdr

&0

0.000 G0.000 100.000 150.000 200.000 260.000 300.000 360000

Conso Jr hn

Il n'y a donc pas de corrélation linéaire entre ces damiables.
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7

- /e

3333-churn codé et ConsoJdr bn sy Appd..

Flux clémentine d’affichage d’un nuage de points

Analyse systématique

L’'analyse intuitive n'est pas suffisante. On peut faire analyse systématique de tous les
couples de variables numériques possibles. Pour chaque coopiajculera I'équation de
droite de la régression linéaire.

Clementine

| = Fichier ~ Edition ) Générer
& Reéduire tout % Développer taut

@ ConsoJr M =

| @ Cordlations de Pearson
Dur Vie 0.006  Faible
Cod Dept -0.008]  Faible
Nb Msg 0.001  Faible
App Jr 0.007,  Faikle
CA Jour 1.000|  Eleva
Conso 5r Mn 0.007  Faible
App Sr 0.016  Faible
CA Soirée 0.007|  Faible
Conso Nt Mn 0.004]  Faible
App Nt 0.023 Faible
CA Huit 0.004]  Faible
Conso Int Mn -0.010]  Faible
App Int 0.008  Faible
CA Internat -0.010]  Faible
Serv Cli -0.013]  Faible

P App dr

| @ Corrélations de Pearsan
Dur Vie 0.038 Faible
Cod Dept -0.010]  Faible
Nb Msg -0.010]  Faible
Conso Jr Mn 0.007  Faible
CA Jour 0.007  Faible
Conso 5r Mn -0.021)  Faible
App Sr 0.006] Faible
CA Soirée -0.021)  Faihle
Conso Nt Mn 0.023] Faible
App Nt -0.020)  Faible
CA Huit 0.023]  Faible
Conso Int Mn 0.022  Faible
App Int 0.005 Faible
CA Internat 0.024  Faible
Serv Cli -0.019]  Faibls
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Le logiciel calcule le coefficient de corrélatiodu® il est proche de 1, plus il y a corrélation
linéaire. Ici, on voit qu’il N’y a qu’un cas de corrélatitnéaire.

—_— [3x

3333-chutn codé bt Statistiques

Flux clémentine correspondant

Distinction entre corrélation mathématique et corrélation enpirique

Corrélation mathématigue

Une corrélation mathématique est une corrélation parféa courbe reliant tous les points est
parfaitement linéaire (par exemple, une droite). Urke teorrélation est rare dans les
phénomeénes naturels.

Une corrélation mathématique entre deux variables sgujfiune variable est calculée
artificiellement a partir d'une autre.

Dans notre exemple, le chiffre d’affaire par jour edtwlé a partir de la consommation par
jour.

Corrélation empirigue

Une corrélation empirique est une corrélation imptrfala courbe reliant tous les points se
rapproche d’'une droite mais n’en est pas une.

| Suppression des variables calculées |

Toutes les variables mathématiqguement corrélées a eavariables doivent étre supprimée
des modeles de data mining. En effet, du fait que cesblesialupliquent une information
déja existante, elles risquent de fausser le calcul deeles de data mining et donc de
conduire a des résultats erronés.

Quelle variable va-t-on garder ? La consommation ou Idrehd’affaires ? Il vaut mieux
garder la donnée premiére qui est la source de la sedande€est la consommation qui
permet de générer le chiffre d’affaires a partir du coiiastle contraire. On gardera donc la
consommation.

Toutefois, ¢ca dépend aussi de ce qu’on cherche a monh®fadaodélisation.

| Calcul de I'équation de la droite |

On peut calculer 'équation de droite correspondant a l&letion linéaire.

Une telle équation est un modéle prédictif. On pourra, egemodéle, déterminer le Chiffre
d’affaire (variable cible) a partir de la consommatieariable prédictive).
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Clementine

On part de 9 données de « CA Jour » absentes :

Qualité de [Conso Jr Mn CA Jour] #1 (=13
| =l Fichier ~ Edition ) Générer || &) %|%| )Q”a
Chatmp | % terminéls) | Enregistrements valides |
Conso Jr Mn 100 3333
CA Jour _ 99,73 3324
| Qualitg

On calcule I'équation de régression linéaire :

[l Fichier ¢ Générer | ) @

'-I:] SZ Raduire tout @@ Developper tout

@ [ Analyse
ConsoJrMn* 017 +
00006204
@ [ Champs
¢ Cd Cible
&7 CAJour
% [ Entrées
& ConsoJrn
o [ Créer des parametres
& [ Récapitulatif de l'apprentissage

Récapitulatif

(8134 Annuler Appliguer Réinitialiser

CA Jour=0,17 * Conso Jr Mn + 0,0006204

On pourra probablement se satisfaire de I'approximatimaste :
CA Jour = 0,17 * Conso Jr Mn

Cette équation est un modéle qui va permettre de calawaleur du CA pour les 9 valeurs
non déterminées :
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Table (3 champs, 3 333 enregistrements) #3 Q@E|

| = Fichier |~ Edition ) Générer @ oy %| ﬁ”ﬂ@
Conso Jriin| G& Jour| FE-CA Jour |

1 265100 $nulig) A45.088 %

2 161.600  §nullg| 27473

3 243.400  §nully| 41.374)

4 299.400  §nully) 50.898)

5 166,700 §nully| 28.340)

b 223400 §nully| 37.974)

[ 218.200  §nullg) 37.085)

g 157.0000  $nullg| 26.681)

4 184.500  §nullg| 31.366

10 0.000)  0.000 0.001)

141 D_EIUEI 0.000| 0.007

12 2600 0.440 0.443)

13 78000 1.330 1.327|

14 _7.800]  1.340 1.344|

15 12.500) 2130 2126

16 17.600]  2.980 2.993)

17 18.800)  3.210 3.214)

18 . 19.500)  3.320 3.316|

14 . 25.900)  4.400 4.404

20 ET.Dl:llgl; 4.580| 4.591: =5

On constate qu’on retrouve les deux variables : « Conbtinlp et « CA Jour », mais aussi

une variable calculée : « $E-CA Jour » : cette variabtecalculée avec I'équation de droite
proposée. On peut constater qu’on obtient une valeur pe@ Valeurs non déterminées de
« CA Jour », et que les valeurs déterminées de « CA Joanrespondent a celles calculées
par I'équation.

Bilan des flux clémentine :

¥

Qualité

il /

Iy s

CA Jour
"'l.h

3333-churn régressin..\ S
o@D~ E

Modéle CA Jour Filtrer Trier Tahle

Il'y a un nceud « Qualité », un nceud « CA Jour » qui aipdarcréer le modéle qui permet
ensuite de créer un attribut calculé. On filtre pour oilague Conso et CA, et on trie par CA
pour faire apparaitre en premier les CA non renseignés.
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7 : Corrélations entre variables catégorielles

Présentation

On vient d’aborder les corrélations simples entre b&gmnumeériques.
Nous allons maintenant aborder les corrélations ssrgiére variables catégorielles.

On peut appliquer le méme principe que pour les variables muwsér. croiser chaque
variable catégorielle avec toutes les autres varialEgorielles.

On peut aussi considérer une variable catégorielle pagtieulla variable cible, c’est-a-dire
celle sur laguelle on souhaite faire des prédictions.

Principe de la corrélation

Dans chaque catégorie de la variable prédictive, on va obsgmépartition des catégories de
la variable cible.

L’'observation peut se faire graphiquement et / ou numérigueme

A noter qu’on ne peut pas faire de nuages de point, car ptierncéthode, il faut au moins
un axe des X ordonné.

Exemples : la variable « churn » et les variables catégorielles

On reprend le fichier d’attrition.

Il'y a 5 variables catégorielles : Code département,dRéds, International, Mail et Churn.
On élimine Région Us et Code Département (cf paragraphers).

Il reste 3 variables catégorielles : InternationaljlaChurn.

En faisant de Churn une variable cible, on a deux couptésessants : (international —
Churn) et (mail — Churn).

Indépendamment de la variable cible, on peut aussi regarderrédation entre international
et mail : (international — mail).

Quelle corrélation y a-t-il entre le fait de stopper somabonnement €hurn) et le fait

d’avoir une option internationale ?
> A

3333-churn codé td InternatChurmn

Flux clementine
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@ Stop-Internat 1

/2 s
Champ : Intnat

Histogramme : @ Champs sélectionnés _» Tous les hooléens (valeurs vraies)
Charrip o® Intnat e
~Superposer

Couleur: |r:® Churn? |

[_| Normaliser par couleur

Ttiet ! (@ Alphabétigue ' Par effectif

[_] Echelle proportionnelle

]_ MHuage

Ok P Exécuter Annuler Appliguer Réinitialiser

Paramétrage du flux

Le champ « Intnat » est la variable prédictive. Orslyderpose la variable cible « Churn »

Tel quel, le résultat n'est pas tres lisible. On né& pas clairement la difféerence entre la
proportion de « Churn » & vrai pour « intnat » & « no & eYes ».

B Proportion de Stop-Internat 1 #1

| =l Fichier g'@
Valeur | Froporion | % | Cnmpta‘ge|

|03 3010
| 969 323

Churn?

[ Falze. B True

Superposition de la variable cible dans la variable prédictiv

Pour améliorer la lisibilité, il faut normaliser pasuleur au niveau du paramétrage :
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= Proportion de Stop-Internat 1 #5 I:HEHE]

| =l Fichier " Edition ¢ Géndrer || &) %|%| M@
Valeur | Froporion % | Comptage |
no . [EDED 3010
yos] | @6 323
Churn?
[ Falze. B True

Présentation avec normalisation par couleur

Avec cette présentation, on constate graphiquement qudilbgaucoup plus de gens qui
arrétent leur abonnement en cas d’option internationale

On peut aussi produire un bilan chiffré :

@ Generel

" Editian

Churm?
Inthat False. | True. |  Total |
no 2664 346 3010
yes 186 137 323
Total 2840 483 3333

Les cellules contiennent : tableau croisé des champs

| matrice

On voit clairement que la proportion de «churn» esaubeup plus grande pour
l'international (137 sur 323) que sinon (346 sur 3010).

On peut préciser encore plus le bilan chiffré :
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Matrice de Intnat par Churn? #2

(S| Fichier 1~ Ecition 8 cenerer |8l 2] %) x|@|
Zhurn?
Intrat False. | True, | Tatal |
fo Comptage 2BB4] 346 &0
% ligne B8.5045 11.495| 100
yes Comptage 186] 137 323
% ligne a7¥.5845 47.415| 100
Total  |Comptage 2830] 483 3333]
% ligne 285.5049 14.491/ 100]

Les cellules contiennant ; tahleau crojse des champs

]_ Matrice

Bilan chiffré complet

On a donc 42,4 % des gens qui stoppent leur contrat quandun’esintrat international
contre 14,5 % qui stoppe leur contrat quand ce n’est pas uatciobérnational.

C'est une information intéressante sur le plan stratégigqpeda signifie que le contrat
international est mal positionné sur le marché.

Cela concerne 137 clients sur 483 soit 28,4 % des « churn ».

Monter au niveau de fidélité du national c’est progresser4@e115-11,495)*323 = 100
clients.

Quelle corrélation y a-t-il entre le fait de stopper somabonnement €hurn) et le fait
d’avoir une option messagerie ?

B Proportion de Stop-Mail 1 #2

Valeur | Froporion

Churn?

[ Falze.

Superposition normalisée du churn dans la variable « mail »

On constate qu'il y a plus de gens qui arrétent leur abnant quand ils n'ont pas I'option
mail. C’est moins flagrant que dans le cas précédens, gaaconcerne plus de clients (2411
contre 323)
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[t Matrice de Mail par Churn?

EEX

| =l Fichier |~ Edition §3 Conered .ﬂ| Q—d %|
Churn?
Mail False. |  True. |  Total |
no Comptage 2008 403| 2411
% lighe g23.284 16.715 100
yes  |Comptage 842 80| 22
% lighe §41.323 8677 100
Total |Comptage 2840 483| 3333
% lighe 25.609 14.491] 100
Les cellules contiennent: tableau croisa des champs
Matrice

On a donc 16,7 % des gens qui stoppent leur contrat quandig’eshtrat sans mail contre
8,7 % qui stoppe leur contrat quand c’est un contrat avec mail

C’est une information intéressante sur le plan strqiégi cela signifie que le contrat sans

mail est mal positionné sur le marché.
Cela concerne 403 clients sur 483 soit 83,4 % des « churn ».

Monter au niveau de fidélité du mail c’est progresser dg {568,677)*2411 = 194 clients.

Bilan chiffré complet

Quelle corrélation y a-t-il entre I'option internationale et |'option mail ?

B Proportion de Mail #2

B[i=/c3

| =l Fichier Edition ) Générer @ g'@
Valeur Froporion % | Comptage |
yes| | 2768 22
Inthat
B no B es

Superposition normalisée de la variable « inthat » daveriable « mail »

On constate qu'il y a autant de gens abonnés a l'intenzdé dans la catégorie avec mail que

dans la catégorie sans mail
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il Matrice de Mail par Intnat

FEX

| =] Fichier ~ Edition &) Générer .E'ﬂ| %|%| |>C.||@|
Intnat

el ho | yag | Total |

no Comptage 2180 231 2411
S lighe 80.419 8.581] 100

yes  |[Comptage 830 82| 922
S lighe 80.023 8.9758 100

Total |Comptage 3010 323 3333
S lighe 80.3049 9.691 100

Les cellules contiennent : tableau croise des champs

| Matrice

Bilan chiffré complet

Plus précisément, il y a 9,7% de gens abonnés a l'intenagtet 9,6% dans la catégorie sans
mail, 10,0 % dans la catégorie sans mail.

Le couple (international — mail) est donc équivalent&variable unique.
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8 : Corrélations entre variables numériques et vari  ables catégorielles

Présentation

Apres les corrélations entre variables numériques st clerrélations entre variables
catégorielles, nous allons maintenant aborder lesélabipns simples entre variables
numérigues et variables catégorielles.

On peut appliquer le méme principe que pour les variables muesret les variables
catégorielles : croiser toutes les variables enkes.e

On peut aussi considérer une variable catégorielle pagtieulla variable cible, c’est-a-dire
celle sur laguelle on souhaite faire des prédictions.

Principe de la corrélation

Dans chaque I'histogramme de la variable numérique qui gevariable prédictive, on va
observer la répartition des catégories de la variable.ci

L’'observation se fait graphiquement.

En toute rigueur, on peut aussi faire un nuage de poingyais a un axe des X ordonné
(variable numérique). Toutefois, en général avec aemitthode, le résultat est difficile a
interpréter.

| Exemples : la variable « churn » et les variables numériques

On reprend le fichier d’attrition.
En fait de Churn la variable cible. On examinera dosctiples de variables suivants :

» appels au service clienthurn
* nb d'appels ¢hurn

e consommation ehurn

* nb msg churn

e durée de vie ehurn
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Quelle corrélation y a-t-il entre le fait de stopper son athnement €hurn) et le nombre
d’appels au service client ?

Méthode du nuage de points :

True. 4

Churn™?

False. 41— 3 i

[i] 1 2 3 4 il 5] 7 2 o]
Sem Cli

Le résultat n'est pas tres interprétable. Faire ugyewke point avec une variable catégorielle

sur deux valeurs (churn), ce n’est pas tres lisible. Cepgnddaille du point donne une idée
du nombre de données concernées.

Le point (False — 1) correspond a 1059 individus (on peutiteemopassant la souris sur le
point).

Méthode de I'histogramme :

Camptage

Churn?

0.000 11.000 2000 3000 4000 5000 &S.000 7.000 2.000 9.000
Sen Cli

Superposition de la variable cible dans la variable prédictiv

Cette présentation n’est pas trés lisible car on rtepas bien la proportion des « True » et
des « False ».

Il faut normaliser la représentation pour obtenir un grapHigilde :
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Fourcentage

Churn?

0.000 1.000 2.000 3.000 4000 5000 5000 7.000 =2.000 5.000
Ser Gli

Superposition normalisée du churn dans la variable « Sesv Cl

Sur ce graphique, 'axe des Y est un pourcentage et nonplosrabre d’individus comme
précédemment.

On voit trés clairement qu'a partir d6™ appel au service client, on rentre dans une zone a
fort risque de départ ( de « churn »).

C’est une information tres utile : on peut en conclurd éaut prendre un soin tout particulier
des clients qui atteignent IE"Set le 4™ appel/

Bilan chiffré :

Les schémas chiffrent assez mal les résultats. Rourdes résultats chiffrés, on peut utiliser
le nceud « proportion ». Mais ce nceud ne s’applique qu'atables catégorielles. Il faut
donc commencer par faire du nombre d’appels au service clienvariable catégorielle.
C’est possible simplement car c’est un entier : ffisde changer son type. Quand on a
affaire a un réel, il suffit de le disctétiser.

B Proportion de Serv Cli #2

=/ Fichier ~ Ediion ¢ Génerer |8 2] %

EEX

X|®

Valeur - Froporion % Comptage
0 20,91 Ba7
1 35,43 1181
Z 2207 7ha
3 12,87 429
4] 4,98 166
5 1,88 Bfi
B 0,66 22
7 0,27 3
8 0,0 z
4 0,06 2
Churn?
I False. W True.
| Table
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On retrouve le méme schéma gu’avec I'histogramme avetusrie nombre d’individus total
par valeur du nombre d’appels au service client.

On peut aussi produire toutes les données chiffrées :

i Matrice de Serv Cli par Churn? E||E||z|
|=| Fichier ~ Edition 09 Cenere .ﬂl %l‘%l ;‘@
Churn?
Sery Cli False. True. | Total |
] Comptage BOS 92 BYT|
% ligne 86201 13.189 100
% colonhe 21.228| 159.048 20,912
1 Comptage 1054 122 118__1_]
% ligne 80670 10,330 100}
% colonhe 37158 25254 35.434)
2 Comptage 672 a7 759
% ligne. 88538 11.462 100]
% colonne 23.578 18.012 22.772
3 Comptage 385 44 429
% ligne 80744 10.256 100,
% colonhe 13.5608 5110 12.BT1|
4 Comptage an| 7E 1Ei§_i
% ligne 54.217| 45783 100
% colonhe 3158 15.735 4.930]
5 Comptage 26 40 [
% ligne 39.354 G0.606 1IZII;I_i
% colonhe 0.912 g.282 1.930]
F Comptage ] 14 _2__2_5
% ligne 36.364 f3.636 1IZII;I_i
% colonhe 0.281 2.8494 0.6E0]
Fil Comptage 4 ] !El:
% ligne 44.444 65556 100
% colonhe 0.140] 1.035 0.270
g Comptage 1] 1 2|
% ligne. 50.000] 50.000 100]
% colonhe 0.035 0.207 0.060]
£} Comptage 0j 2 2|
% ligne 0.000]  100.000 100
% colonhe 0.000] 0.414 0.060)
Total Comptage 2850] 483 3333
% ligne 85.509 14.491 100
% colonne 100] 100 1001
Les cellules contiennent : tableau craisé des champs
| Matrice

Interprétation :

Entre O et 3 appels au service client (ASC), on est diit et 13 % de « churn » positif.

Entre 0 et 3 ASC, le taux de churn « positif » est wnipfrieur au taux de « churn » négatif.
Entre 4 et 7 ASC, on est entre 45 et 63 % de « chursitifpo
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Pour 8 et 9 ASC, ca ne concerne que 2 individus a chagsie doi peut considérer cela
comme trop peu significatif.

Remarque :

Finalement, le bilan chiffré ne nous apprend pas grand afeselus que la lecture de
I'histogramme.

Quelle corrélation y a-t-il entre le fait de stopper son atnnement €hurn) et la
consommation par jour

1004

804

GO

Fourcentage

Churn?

204

D_
0.000 50.000 100.000 150000 200000 250000 300000 350000
Cansa Jr Mn

Superposition normalisée du churn dans la variable « Condm 3

Conclusion :
On a une forte corrélation entre le nombre d’appel€auce client et le départ des clients.

Au-dela de 225 minutes de consommation le jour, on augmemgewles chances de départ
du client.

Au-dela de 270 minutes de consommation le jour, on augmemrsgEv@iment les chances de
départ du client.

Cette situation veut probablement dire que 'offre conomaér n'est pas adaptée a ce type de
consommation. Ce sera a Vérifier avec le clietiertde des offres concurrentes.

Corrélation avec une variable calculée : la somme des consommation

On peut créer une variable qui somme toutes les consionsat la corréler avec la variable
cible « churn ».
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Faurcentage

Churnt?

200 400 00 GO0 Fo0 200 oo

Cansommation totale

Superposition normalisée du churn dans la variable calaul@ensommation totale »

Cet histogramme montre qu’a partir de 650, plus on consontasegmp s’en va !

Cette information n’est pas forcément plus pertinentel@peécédente. Dans les deux cas, il
faut se référer a I'offre commerciale de I'entreprtedes concurrents pour, probablement,
comprendre le phénomene.

]
Onil 7

—- 3 — & — A\

3333-churn codé .t Consommation totale Typer Consommation totale

Flux clémentine correpondant

Bilan de I'analyse : distinction entre cause et symptéme

La conclusion finale peut donc étre que :

On a dewcausesprincipales du départ des clients :
e L’augmentation de la consommation

* L’option internationale

Il'y a unsymptébmedu départ des clients :

* Le passage a 4 appels au service client.
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9 : Corrélations multiples

Présentation

Jusqu’a présent, on a abordé tous les cas possibles é@timms simples, c'est-a-dire les
corrélations avec une seule variable prédictive.

On peut aussi s’intéresser aux corrélations multiplest-a-dire avec plusieurs variables

prédictives.

Dans l'absolu, on peut passer en revue tous les n-upkbfessde variables prédictives.
Dans la pratique, le probleme sera de choisir les n-updetments.
Ce type d’'analyse pourra étre descriptif ou prédictif peat travailler avec ou sans variable

cible.

Sans variable cible, on aboutira a des critéres defalation.
Avec variable cible, on aboutira a un modéle de prédiction

Entre variables catégorielles

Exemple

On va s'intéresser au triplet : (Churn - Internatiemaessagerie)

Ce qu’on souhaite faire, c’est un « Group by » multiple :
Select International, Messagerie, Churn count(*)
Group by Churn, International, Messagerie;

Clementine

3333-churn codé b Agréger

— () —> () — B

Trier B Churn Int Mail

GB Churn Int Mail {4 champs, B enre... g@@

Z| Fichie ~ Editiol £ Génére @g@ @E@

Intnat| Mail | Churn? | Effectif]
1 no no  |False. | 1878
2 no.  no [True. | J02
a no wes False. | 786
d o wes [True. | 44
5 yes |no  |False. | 130
i yes  no (True. | 1071
& yes o yes False. | 56|
) yes  yes |True. 36|
| Table | Annotations |
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Ce tableau n’est pas facile a interpréter.

On a intérét a le passer sous excel pour faire dedsdieypourcentages.

Excel

Intnat Malil Churn? Effectif % Bilan

No No False. 1878 56,35% 86,15%| 100,00%
No Yes False. 786 23,58% 94,70%| 100,00%
yes No False. 130 3,90% 56,28%| 100,00%
yes Yes False. 56 1,68% 60,87%| 100,00%
No No True. 302 9,06% 13,85%

No Yes True. 44 1,32% 5,30%

yes No True. 101 3,03% 43,72%

yes Yes True. 36 1,08% 39,13%

3333 100,00%

La colonne « bilan » calcule le %age de churn de Egoaie : dans la catégorie (no — no), on
a 86,15 % de chance de rester contre 13,85% de chance de partir

Donc, c'est la catégorie (internat=yes, mail=no) guéspnte le plus mauvais taux de
fidélisation, suivie de pres par la catégorie (intery@$s mail=yes). On retrouve donc une
information qu’on avait déja trouvée : quand internayes, on a un mauvais taux de
fidélisation, quelle que soit la situation cété mail.

Entre variables numériques et variable cible catégorielle |

On peut regarder la répartition dwchurn » sur des nuages de points en plan (2 variables
croisées) ou dans I'espace (3 variables croisées).

Exemple

On va s'intéresser au triplet : (Churn — Serv Cli— @ajrsMn)

Nuages de points en plan

Clementine propose deux représentations : soit en regroiopdes les valeurs de la variables
cibles sur un méme graphique, soit en faisant un graphiquelpar da la variable cible.

=1
o=
=20
B

3333-churn codé b ConsoJour Appel

Flux clementine
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Paramétrage du nceud « Nuage de points » :

4 Conso Jour Appel

A =
¥ : ConsoJdr Mo ¥:Ser Gl

T

Tzr]_@harrm}i: & Conso Jr Mn 8| Champ ¥ ;| & Serv Cli -
‘-Sur]erpnser

Couleur ;| 2 Churn? 8| Taille »8|Forme : b
Panel: | 4 Churn?  GB|Animation : ~H | Transparence | <8

[ Fonectinn de superposition y= | |

]_ Huage

(8]t B Exéouter Annuler Appliguear Réinitialiser

On a deux variables prédicteurs en entrée et une vagcidide en sortie. En choisissant
'option panel, on aura un graphique par catégorie de la vadddie

[ Nuage de Conso Jour Appel |Z“E|[E
| =l Fichier |~ Edition ) Générer ﬂﬂ Tty ﬁ ’Lﬁ‘_l )Q”a
Churn?
False. True.
L]
= » a8
L] L] LY 1]
i * bbb e Bk
Ii“rl LB ] L. e ] LLE BN ] E
+ # ot - 5
L T1T N T - I AN
- Churn?
- e - - ® False.
ur -0 & True.
T T T T
0.000 100.000 200.000  300.000 0.000 100.000 200000 3200000
Coansa Jr Mn

Graphigues
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Version sur un seul shéma :

LR |
a »
& 28 8 o -]

G o e o
ﬁ L L] SEF 0BRSS @ 00 & D W@ |4 Be @

=

L1}
& i Lk ks s L Sl e nom o A a am _nm

e LN} HEE 50 BE0 OBe > @

Churn?
% openo o EIRTE T E R Y I
® False.
o i Ea et o n L e & True.

T T
0.000 &50.000 100000 150000 200000 250000 300000  350.000

Canso Jr Mn

En observant la répartition duckurn » dans le nuage (consommation jour - appels service
client), on constate que :

* Les petits consommateurs ( < a 110) qui appellent beauco@pvieesclient (> 3) s’en
vont quasiment tous !

 Lestres gros consommateurs s’en vont tous.

Nuages de points en volume

C'est difficile a interpréter ! Il faut faire tournee kube et essayer de repérer des groupes
cohérents. Ca peut étre parlant si on a des regroupetmeEntshérents.
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10 : Les données corrélées incohérentes

Principe

Si deux variables sont corrélées, autrement dit s'itexise dépendance fonctionnelle entre
les deux variables, alors il peut arriver qu’il y ait desohérences dans les couples de
variables.

Ceci concerne surtout les dépendances fonctionnelledesimgpérables par bon sens ou
expertise métier.

Exemple |

Dans le cas du fichier d’attrition, on a la dépendance ifomutlle suivante :
CodDept (numéro de département dans I'Etat) ----> RegUdtat des Etats-Unis)

Donc, pour une valeur du CodDept, on doit toujours avoirflmenvaleur de RegUs.

Pour vérifier cela on peut :
» Trier le tableau par CodDept et par RegUs et vérifier Viesongint

» Afficher une matrice qui compte le nombre d’occurrerdeshaque couple de catégories,
et vérifier la cohérence.

Clementine

On va afficher la matrice d’occurrences par couple degoaies

Matrice de Reg US par Cod Dept E][E”E]

[/ Ficnier | Ediion @ conerer [l 2] %] [ X[ @)
Cod Dept

Reg U3 408 | 415 | s10 |

ol HE.{ M 24 14 =

AL 23] A0 131

ol 130 A7 151

a4 150 36 13|

CA i 17] 10

Co 23] 29 12

CT 23| 29 13

D a4 A7 13|

DE 130 21 17|

FL 120 31 20/

G 150 Rl 18|

H 150 30 2| -

Les cellules contiennent: tableau croisé des champs

-lx Matrice Rl b i

EPF - £™année - IAP - Cours de Data mining —2 :Métier et donnégmge 51%7- Bertrand LIAUDET



On constate d’'une part qu'il y a trés peu de valeur pouo&D€pt, d’autre part que chaque
valeur est couplée avec toutes les valeurs de Reg US.

La variable Cod Dept parait donc clairement incohére@ie.peut aussi se poser des
questions sur la variable Reg Us. On a intérét a faird appeexpert du métier pour veérifier.

-B»
q -E
-A>

3333-churn codé bt Typer Feg LS x Cod Dept

Flux clémentine de la matrice : il faut typer lesibtits pour avoir deux variables
catégorielles

Paramétrage de la matrice :

& Reg LIS x Cod Dept

Champs : ® Sélectionné(e)(s) (' Booléens {valeurs vraies) [ Numérigues
Lignes : & Regus .z
Colannes : & Cod Dept -8
Contenus des cellules - @ Tableaux croisés ) Fonction
CHam vE_
1C1 i Movenne ) Somime Ecari-type
hia Min
(o4 B Exécuter Annuler Appliguer Reinitialiser
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11 : Dernieres techniques : discrétisation, variabl  es calculées, sous-ensembles

Discrétisation des variables continues |

Le principe est de passer de variables continues a dablearcatégorielles (discretes).
On a déja abordé cette question dans différents exemples.

Le probleme, c’est de définir les catégories : de 1 en 1Qda 10, par paquets irréguliers.
La discrétisation peut se faire de facon intuitiveiasard !)

Ce sont surtout les techniques de classification qui peonettle faire apparaitre des
catégories pour les variables.

Avec ces nouvelles catégories, on sera amené, évemeel, a affiner la phase de
compréhension des données.

Création de variables calculées

On peut étre amené a créer des variables calculéadlesicic sont utiles a une meilleure
compréhension des données ou a une meilleure modélisation.

Dans l'exemple du fichier d'attrition, on a vu l'exemptle la variable « somme des
consommation » qui fait la somme des consommatiooute gle soirée et de nuit.

Travailler sur des sous-ensembles

A partir de I'analyse graphique, on peut sélectionner desesmgsnbles pour travailler sur
des populations homogeénes.

Par exemple, on a vu qu'a partir de 4 appels au serviest,cbn entre dans une nouvelle
catégorie de clients avec un risque d’attrition beaucaugipiportant.

Il pourrait donc étre intéressant de diviser la populagio deux et de refaire des analyses sur
ces deux populations distinctes.

Cela dit, fondamentalement, la détermination de sousvdrieereleve de la partie
classification de la modélisation.

Conclusion

L’'analyse des données est le travail préparatoire adktimation.

C’est un travail lent, laborieux, méthodique et asgsetématique qui produit a coup sOr des
résultats importants : il faut s’y atteler sérieusenaeant toute modélisation.
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PHASE 3 : PREPARATION DES DONNEES

PROCESSUS du DATA MINING

Acteurs Etapes Phases
Maitre |Objectifs 1 : Compréhension du métier
d’'ceuvre . . .
; 2 . Compréhension des données
Donnees
3 : Préparation des données
_ 4 : Modélisation
Traitements

5 : Evaluation de la modélisation

Maitre |Déploiement des résultats de I'étude
d’ouvrage

Description de la phase de préparation des données

Introduction

Les phases de compréhension et de préparation sont dees ptessimportantes d’'un projet
de data mining. Elles se font en aller-retour. Pour peépal faut comprendre, pour
comprendre il faut avoir préparé.

Ces deux phases vont occuper plus de la moitié du tempgmijet de data mining.

Contexte

Les analyses de data mining travaillent souvent sur destdsrgui n'ont pas été gérées
depuis des années. De ce fait, les données nécessitgftasecde préparation.

Fondamentalement, la préparation précéde l'analyse etpic et les premiéres recherches
de corrélation.

Principe de la préparation

La préparation des données consiste a :

* Préparer, a partir des données brutes, 'ensemble finalate®es qui va étre utilisé
pour toutes les phases suivantes.

Cet objectif comporte plusieurs étapes :
* Fusionner si nécessaire plusieurs tables de données saulee
» Réaliser si nécessaire la suppression de certainegeknn
* Réaliser si nécessaire la correction de certaines denné
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» Réaliser si nécessaire la transformation du types desde
* Mettre de c6té si nécessaire les variables inutiles
» Créer si nécessaire des variables calculées

On a déja abordé certaines de ces étapes dans la partiréhension des données ».

Relations entre préparation et compréhension

Les phases de préparation et de compréhension sortit@dairement :

» C'est parce qu'on comprend les données qu’on peut les fusjderesélectionner, les
corriger ou les nettoyer.

* En fusionnant les données, en les corrigeant ou en keyanat, on est amené a réévaluer
la compréhension des données.

La fusion des données

Principe de la fusion

Etant donné que les modéles de data mining s’appliquent a uieetable, la fusion des
données consiste a fabriqguer une seule table a partir e réparties dans plusieurs
tables.

Exemple de fusion

On reprend I'exemple n°1 de la compréhension du métierconstructeur automobile veut
étudier les plaintes de clients acheteur d’automobile.

Les données se trouvent dans quatre tables : une table méssplane table des personnes,
une table des voitures et une table des garages. Le MC[B@edat le suivant :

0,n
Plainte ,&1777 [ Conceme \ | Voiture
num P \ / numV
att Plainte att Voiture
1,1

11

/ Appartient &

Est vendue par

0o,n
0o,n
Client Garage
numC numG
att Client att Garage
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L'objectif est d’établir des corrélations entre les vatuet les plaintes et entre les garages et
les plaintes.

Pour déterminer la table a utiliser, on a intérét aefde graphe des dépendances
fonctionnelles :

numG
NumP —» numV
numcC

On partira donc de la table suivante :
Plainte (numP, attPlainte, #numV, attVoiture, #num@atage, #numcC, attClient)

Cette table obtenue par la jointure suivante :
Select numP, attPlainte, voiture.numV, attVoiturggntinumC, attClient, garage.numG, attGarage
From plainte, voiture, garage, client
Where plainte.numV = voiture.numV
And voiture.numG = garage.numG
And voiture.numC = client.numcC;

Il est possible de faire des jointures avec les lolgicie data mining.

Les valeurs aberrantes

Présentation

Les valeurs aberrantesuflier en anglais) sont des valeurs extrémes.

Certaines méthodes statistiques seront sensibles &atmgs : il faut donc, autant que
possibles, les repérer et les corriger ou les éliminer.

Repérage des valeurs aberrantes

On a déja abordé le repérage de ces valeurs dans lerelspitla compréhension des
données.

On peut utiliser des méthodes numériques ou des méthodes gespltiguhistogrammes,
nuages de points).

| Correction des valeurs aberrantes

Deux options se présentent :

1) On a affaire a des cas individuels de valeurs aberrantes.

Trois solutions s’offrent & nous :

EPF - £™année - IAP - Cours de Data mining —2 :Métier et donnégmge 5667- Bertrand LIAUDET



1: On supprime lindividu. Le risque est de supprimer par la enéotasion des valeurs
utiles. Si la population est nombreuse, ce risque devienfdible.

2 : On remplace la valeur aberrante par une autre vaewaleur moyenne, une valeur prise
au hasard dans la distribution des valeurs. Le risque estodeingr une incohérence par
rapport aux autres valeurs (aberration croisée).

3: On réduit les valeurs possibles pour la valeur manquantiitdde I'existence de
corrélations entre la variable a valeur manquante daeitrds variables renseignées.

La meilleure solution est 1&°3°si on peut arriver a un jeu de valeurs possibles tetsenat,
voir a une seule valeur possible.

Sinon, mieux vaut supprimer l'individu pour éviter de produireatesrations croisées.

2) On a affaire a un cas général de valeurs aberrantes poune ou plusieurs variables
données.

Dans ce cas, on élimine les variables concernées.itClétazas des variables Etats et
Département dans le fichier d’attrition traité en extemp

Le probleme des données manquantes

Les données manguantes sont un cas particulier de vabeurardes.

Le repérage est facile a faire : il suffit en généeltrier la variable pour trouver les données
manquantes au début ou a la fin.

Pour corriger les données manquantes, on utilise la métieode que pour les données a
valeurs aberrantes.
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