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1) Introduction

Qu'est-ce que le data Mining ?

Extraction d’informations intéressantes (non triviales, implicites, préalablement inconnues et
potentiellement utiles) a partir de grandes bases de données. C’est analyser les données pour
trouver des patrons cachés en utilisant des moyens automatiques.

C’est un processus non élémentaire de recherche de relations, corrélations, dépendances,
associations, modeles, structures, tendances, classes (clusters), segments, lesquelles sont
obtenues de grande quantité de données (généralement stockées sur des bases de données
(relationnelles ou no)). Cette recherche est effectuée a I’aide des méthodes mathématiques,
statistiques ou algorithmiques.

Data Mining se considere comme un processus le plus automatique possible, qui part de
données élémentaires disponibles dans un Data Warehouse a la décision. L’objectif principale
de Dat Mining c’est de créer un processus automatique qui a comme point de départ les
données y comme finalité ’aide a la prise des décisions.
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Data Mining versus KDD (Knowledge Discovery in Databses)

¢ habituellement les deux termes sont interchangés.

¢ KDD (Knowledge Discovery in Databses) : C’est le processus de trouver
information et/ou partons utiles a partir de données.

o0 Data Mining: C’est I'utilisation des algorithmes pour extraire information
et/ou partons comme partie du processus KDD.

Data Mining: C’est une partie du processus KDD

Data Mining: Le coeur du processus d’extraction de connaissances.
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Statistique vs Data mining

0 En statistique :
0 Quelques centaines d’individus
0 Quelques variables
0 Fortes hypothéses sur les lois statistiques
0 Importance accordée au calcul
¢ Echantillon aléatoire.
¢ En Data mining
0 Des millions d’individus
0 Des centaines de variables
¢© Données recueillies sans étude préalable
0 Nécessité de calculs rapides



¢ Corpus d’apprentissage.

Data Mining versus Data Warehouse

Data warehouse est un entrepot de données d’une entreprise qui contient quelques données
opérationnelles, données agrégees (agrégations), données historiques, données évolutives et
possiblement des données externe a I’entreprise qui ont une relation avec 1’activité de
I’entreprise. Ces données sont stockées dans une ou plusieurs base de données relationnelle et
sont accessibles par toutes les applications orientées aide a la décision.

Evidemment Data Warehouse et Data Mining sont deux choses trés différentes. Data
Warehouse est usuellement le point le départ de Data Mining. Data Warehouse et Data
Mining sont des parties du processus KDD.

Qu'est-ce que le Data Warehouse

Caractéristiques BDD DataWarehouse
Utilisation SGBD (base de production) Datawarehouse
(Operation typique Mise a jour Analyse
Type d'acces Lecture ecriture Lecture
Niveau d'analyse Elémentaire Global
Quantite dinformation Faible Importante
echangees
Orientation Ligne Multidimension
Taille BD Faible (max qq GB) Impartante (pouvant aller a

plusieurs TB).
Anciennete des donnees Recente Historique

Data Mining versus Machine Learning

Machine Learning: C’est un sujet de I’intelligence artificielle (IA) qui s’occupe de la fagon
d'écrire des programmes qui peuvent apprendre. Dans Data Mining machine learning est
habituellement utilisés pour la prédiction et classification.Machine learning se divise en deux :
Apprentissage supervise (learn by example) et apprentissage non supervise.

Data Mining: sur guels types de données

0 Fichiers plats
¢ BD’s relationnelles

¢ Data warehouses



¢ BD’s transactionnelles
¢ BD’s avancées
¢ BD’s objet et objet-relationnelles
BD’s spatiales
Séries temporelles

BD’s Textes et multimedia

Q O3 d O

BD’s Hétérogenes
0 WWW (web mining)

Data Mining: Intersection de multiples disciplines

Technologie de fati
Olog! Statistique
Base de données
Mathématiques Data Mining |=— Visualisation
Science de Autres
I'information disciplines
Applications par domaine
Services financiers Marketing
— Attrition (churn) — Gestion de la relation client (CRM)
— Détection de fraudes — Optimisation de campagnes marketing
— Identification opportunités de ventes — Ventes croisées
Télécommunications Assurances, Secteur public
— Fidélisation (anti-churn) — Indiquer les anomalies des comptes
_ Ventes croisées — Réduire le cotit d’investissement d’activité
— Incidentologie SU,SPEC_TE
— Détection de la fraudes
Grande Distribution Sciences de la vie
_ TFidélisation — Trouver les facteurs de diagnostic typiques
— Ventes croisées ill.me 1nalatd1e‘ & con
. - ignement génes & protéines
- AI’IBIYS-ES de panier — Identifier les capacités d’interaction de
— Détection de fraudes médicaments
Internet Autre
— Personnalisation des pub affichées — Rech. d’info (web ou document)
— Optimisation des sites web — Recherche par similarité (images...)
— Profilage et Recommendation — Amnalyse spatiale...




Comparaison Marketing traditionnel - Marketing one-to-one

Marketing traditionnel Marketing one-to-one
Client anonyme Client individualisé
Produit standard Produit et service personnalisés
Production en série Production sur mesure
Publicité & large diffusion Message individuel
Communication unilatérale Communication interactive
Réalisation d'une vente Fidélisation du client
Part de marché Parl de client
Large cible Niche rentable
Canaux de distribution Nouveaux canaux (plates-formas téléphoniques, Internet,
traditionnels téléphones mobiles)
Marketing orienté « produit » Marketing orienté « client »

Pourquoi utiliser Data Mining ?

¢ Probléme de I’explosion de données

Les outils automatiques de collecte de données font que les Bases de Données (BD’s)
contiennent énormément de données (Ex : La base de données des transactions d’un super
marché).

¢ Beaucoup de données mais peu de connaissances !

¢ Solution: Data warehousing et data mining

e Data warehousing et OLAP (On Line Analytical Processing)

e Extraction de connaissances intéressantes (régles, régularités, patterns,
contraintes) a partir de données

Taches réalisées en Data Mining

0 Descriptives : consiste a trouver les caractéristiques générales relatives aux données
fouillées (Résume/synthese, Clustering, Regles d’association)

0 Prédictives : Consiste a utiliser certaines variables pour prédire les valeurs futures
inconnues de la méme variable ou d’autres variables (Séries temporelles, Régression,
Classification).
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0 Clustering : (classification non supervisée, apprentissage non supervise): c’est
similaire a la classification, sauf que les groupes no sont pas prédéfinies. L’objectif est
de décomposer ou de segmenter un ensemble de données ou individus en groupes qui
peuvent étre disjoints ou non.

0 Les groupes se forment a base de la similarité des données o des individus en
certaines variables.

¢ Comme groupes suggérés (imposés) par les données, pas définis
apriori  l'expert doit donner une interprétation des groupes qui se
forment.

¢ Méthodes :

e K-means

e Classification hiérarchique (groupes disjoints)

e nuées dynamiques (groupes disjoints)

e Classification pyramidale (groupes non disjoints)

0 Classification :(discrimination) : associer des données a des groupes predéfinis
(apprentissage supervise)

Trouver des modeles (fonctions) qui décrivent et distinguent des concepts pour de futures
prédictions.

¢ Meéthodes :

e Arbres de décision,
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e regles de classification,

e réseaux neuronaux.
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Régression :la régression est utilisée pour prédire les valeurs absentes d’une variable en se
basant sur sa relation avec les autres variables de 1’ensemble de données.

0 Régression linéaire, non linéaire, logistique, logarithmique, univariée, multivariée,
entre d’autres.
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Régles d’association (analyse d’affinité) : connue comme (Link Analysis) se réfere a
découvrir les relations non évidentes entre les données.

¢© Meéthodes :
e Régles d’associations (association rules)

e Analyse de corrélation et de causalité

Business Intelligence

Business Intelligence (BI) est un concept proposé par IBM, Microsoft, Oracle, ... pour
« Consolider la quantité gigantesque de données atomiques que les entreprises génerent en
information pour que les gens puissent les accéder, les comprendre et les utiliser »

=> Présenter l'information dans des formats plus utiles, en utilisant des outils d’exploration,
de reporting et de visualisation avanceés.
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Son but est d’améliorer les performances décisionnelles de I'entreprise en répondant aux
demandes d’analyse des décideurs non informaticiens et non statisticiens

Pyramide de la Bl

'y 'y

Niveau d’aide
a la décision Utilisateur final

Aide a
la décision

- . Analyste métier
Présentation N

Techniques de Visualisation

Data Mining Analyste de données
Découverte des connaissances

Exploration des données
Analyse statistique, requéteurs, rapports

Entrepéts et magasins de données
Intégration, OLAP

Sources de données
Documents, fichiers, SGBD opérationnels (OLTP), fournisseurs

DBA

Historique

[ Création et alimentation de fichiers (60) ]

SGBD (70 - 80)
BD Relationnelles & OLTP

BD avancées (>mi 80) Datawarehouse/
- Relationnel étendu, déductif Datamining 90)
- Objet, objet-relationnel - OLAP
< Iypes spatial, multimédia, tempo -KDD

BD Web (=90)
BD semi-structurée (XML)
BD documents

BD mondiales (> 2000) BD & RI convergents (= 2000)
- Réseaux sociaux énormes -Requétes flexibles (Top-K, similarité)
- Flots de données - BD probabilistes
> Besoin de flexibilité et d”auto-admi - KDD essentiel !

¢0 Le data mining n’est pas nouveau :
e 1875 : Regression linéaire
e 1936 : Analyse discriminante
e 1943 : Réseaux de neurone
e 1944 : Régression logistique
e 1984 : Arbres de décision

e 1990 : Apparition du concept de data mining

12



Cycle de vie d’un projet de Data Mining

1. Apprentissage du domaine d’application :

0 Connaissances nécessaires et buts de 1’application

N

Création du jeu de données cible : sélection des données

w

Nettoyage et prétraitement des données (jusqu’a 60% du travail !)

&

Réduction et transformation des données

0 Trouver les caractéristiques utiles, dimensionnalité/réduction des variables
5. Choix des fonctionnalités data mining
0 synthese, classification, régression, association, clustering

6. Choix des algorithmes

~

Data mining : recherche de motifs (patterns) intéressants

o

Evaluation des motifs et représentation des connaissances
¢ visualisation, transformation, élimination des motifs redondants, etc.
9. Utilisation des connaissances découvertes.

Ce qui n’est pas de Data Mining

0 En générale Data Mining n'est pas basé sur des modeles déterministes.

¢ Un modéle déterministe ne fait intervenir aucune variable aléatoire. Les relations
entre variables sont strictement fonctionnelles.

Ce qui n’est pas de la fouille de données

0 En générale Data Mining est basé sur des modeles probabilistes.

¢ Un modele probabiliste est un modéle mathématique qui nous aide a prévoir le
comportement des futures répétitions d’une expérience aléatoire en se basant sur
I’estimation d’une probabilité d’apparition de cet événement concret.

13



Chapitre 1

Histolre et
Installation de R



Il) Histoire et installation de R

R est un cléne gratuit du logiciel S-Plus commercialisé par MathSoft,
développé par Statistical Sciences autour du langage S (congu par les
laboratoires Bell).

S a eté cree par le professeur

John M. Chambers et son équipe de 1’Université de
Stanford.

R a été créé par Ross lhaka et Robert Gentleman a
I’Université d’Auckland, Nouvelle Zélande, et est
maintenant développé par la R Development Core Team.

II.L1- RProject

[ T T Sy —— E_ ]

€ QA i A0 BT
The R Project for Statistical Computing
FCA 5 v { e
— - - .
T * o
- .
\ .
ouh 8 N et 1y o
Wk \ \ [ L4 *
Comingcey > S==a P a— Q :
Sreemben £ 4 .
Whatsex! 4 / R -
.
o -
semtont, Sasmage (&%) @ o "
CRAN . ) e
B Prejest . S A .
ot . hesevy 4 grage Faor \ VN Faovr 3 VN
Members & Dosvey - Smoe T -
Mg Lt (TR : \ )
Dae Johe = JA AN
Develope Page - PN
Conferonces - 2. SR | 1 .
S

Installation de R

1. Rendez-vous sur le site http://www.r-project.org/
2. Puis, a gauche sur la page d’accueil, vous trouverez un menu Download, Packages.
Dans ce menu, cliquez sur CRAN.

1.2 - Rstudio

http://www.rstudio.com
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http://www.r-project.org/
http://www.r-project.org/
http://www.r-project.org/

Q- =~ H = | Project: (Nonej =

@] Untitled1 3] Untitled2 | Environment  History -]
2 [Jsourceonsave | Q # - “#Run | % | #Source v i || % [ [ #import Dataset~ | Clear (& List~
1 % Global Environment~
values -~
add.menu. fact _chr [1:17] "###g###84 add menu for Fa.
chemin "C:fusers/Nemiche/Documents /R/win-11b.
@ facto Large character (10611 elements, 558 _
1 integer (empty)
menu chr [1:412] "# R commander Menu Deﬁr’l,v
Files  Plots Packages Help Viewer =0
@ New Folder | 9] Delete [ Rename gk More~ =
[ 4 Home
& Name Size Modified
1 (Top Level) & Rscipt 2 | L) @) .RData 1.5MB Apr 27,2
[T Rhisto 7918 Apr 28, 2
Console - e = b pr 28,
Iype 11cense() or 11Cencel) TOr 015TripuTi1on detatlis. ~ [ &) Bluetooth Folder
53
R i1s a collaborative project with many contributors. 0 L oste Mining pptx 33 ME
Type 'contributors()’ for more information and O [ Mesvidéos oB
citation()" on how to cite R or R packages in publications. O & r
Type 'demo()’ for some demos, 'help()' for on-Tine help, or
“help.start()" for an HTML browser interface to help.
Type 'q()’ to quit R.
[workspace loaded from ~/.RrDatal
= v

I1.3 - Rattle

Dr. Graham Williams is the author of the Rgttl(
data mining software and Adjunct Professor;~
University of Canberra and Australian National
University.

T e fe——
P e v 3428
4 =) — o <
i
T ——= = T

g W - ) — O GO T3 Comprn o ot B ) A b G % ) S O G )

e ——— J s [ st [ 53 e

O e [~ JF 0 =) )
Goore Bvee [  TEmSmes—

0 Pour ’'installer

0 install.packages(« rattle »,dependencies=TRUE)
0 Pour I’éxecuter :

0 library (rattle)

0 rattle ()
0 Site web :

¢ http://rattle.togaware.com/

Interface de R sous Windows
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http://rattle.togaware.com/

Fichoer Edition Yow Muc Packages Fenétres Aide

R wersicoam 3.1.0 (2034-04-10) == "Spraing Dance™
Copyright (C) 2014 The R Foundacion for Statisctical Computing
Platform: 1386-w64-mingw3i2/ /1386 (32-baic)

R est un lcgiciel libre livré sans AUCUNE GARANTIE.
Vous pouvez le redistribuer 3Cus certaines conditions.
Tapez ‘license()’ ou ‘licence()’ pour plus de détails.

R est un projet ccllaboratif avec de nombreux contributeurs.
Tapez ‘contributors()‘' pour plus d'information et

‘citation() ' pcur la fagon de le citer dans lIes publicactiocons.
Tapez "demo() " pour des démonstraticns, "help()’ pour l'aside
en ligne ou ‘Relp.stazt() ' pour cbTenir l'aide au format HIML.
Tapez ‘q() '’ pour gquitter R.

[Sauvegarde de la session précédencte restaurée]

>

Interface de Rattle

Projet  Qutils Paramétres  Aide o Rattie Version 3.0.2 togoware.com

T & | ) =) = ] < ® <
| Exécuter | Nouvesu Ouvrir  Enregustrer Rapport  Exporter Arréter Quitter

Donnée: Explem[ Tal Tllluiorynel Clusw!Auooe] Modd[iwlue[lwm&

Scurce: (@) Feuilledecalcul () ARFF () ODBC (O JeudedonnéesR () FichierRData () Catalogue (O Corps () Script
Nom du fichier: | (Aucun) (55| Délimiteur: |, | Décimal: |. | (V] En-téte

] Pantition | 70/15/15| Racine: |42 . Consulter |Modifier

Type de données cibles

@cntrer @lgnorer Calculateur de poids: @ Auto () Catégorique () Numérique () Survie

Num Variable Type de données Entrer Cible Risque Ident Ignorer Poid Commentaire

1.4 - FactoMineR

0 FactoMineR a été créé dans le département de Mathématiques Appliquées de:
Agrocampus de 1’Université de Rennes, France.

0 Vous avez la possibilit¢ d’installer FactoMineR comme un package classique ou
d'installer FactoMineR et son interface graphique afin de l'utiliser de fagon plus
conviviale:http://factominer.free.fr/index_fr.html

0 Pou installer FacoMineR GUI :source("http://factominer.free.fr/install-facto-fr.r")

Fichier Edition Weoir Misc Packages Fendtres Aide

ERElnEE

R st un logigiel libze livé sans AUCUNE GARANTIE.
Vous pouvez le redistribuer sous certaines conditions.
Tapez "license(}"' ou "licence ()" pour plus de déctails.

R =23t un projet collaboratif aves de nombreux sontributeurs.
Tapez "contribuccora ()’ pour plus d'information &T
‘ocitation () ' pour la fagon de le citer dans les publicatcicns.

Taper "dems ()’ Pour des démonstrations, "help ()" pour l'aide
en ligne ou "help.atart ()’ pour chtenir l'aide au format HIML.
Tapez "gi)*" pour guitter R.

[Savvegarde de la seasicon précédentce rescauréde]

> library|(FactoMin=R)

> library ({FaccakMinsR)

> lLibrary (Rocmdr)

Le chargement a nécessité le package @ splines
Le chargemsnt s nécessité le package : car
Sourcé : Remodr-faccto-—-fr.r

Version de Romdr Z.0-4%

> mource("hrrp:s/factominer. free. friinscall-facsco—fxr.e=7)|

< 3
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Utilisationde FactoMineR sur Rcommander

CEEEEL e @

~
R est un logiciel libre livré sans AUCUNE GARANTIE.
Vous pouvez le redisctribuer sous certaines conditions.
Tapez 'license()' ou 'licence()' pour plus de détails.
R est un projet collaboratif avec de nombreux contributeurs.
Tapez 'contributors()’ pour plus d'information et
‘citation() ' pour la fagon de le citer dans les publications.
Tapez ‘'demo()' pour des démonstrations, ‘help()' pour l'aide
en ligne ou ‘help.starc()' pour cbteniyr l'aide au format HIML.
Tapez 'q()' pour quitter R.
[Sauvegarde de la session précédente restaurée]
> library(FactoMineR)
> library(FactoMineR)
> library(Rcmdr)
Le chaxg a né ité le X : splines
Le chazg a né ité 1le X : car
Sourcé : Remdr-facto-fr.r
Version de Rcmdr 2.0-4
> lzb:a:y(Rcmdr)| R

Tichier [diticn Données Gtatistiques Graphes Modéles Distrbutions Outils  Aide | FactoMineRl

T Fine | 8 veake | L Dot dus donnie dupuis wn lnhie bede
Donnges : P » Modile: 1
@ ERES - .ﬁ‘ | =k ._ﬁ Lo d "1 Anahyse en Compesantes Principales (ACP)

s':'iPtR.RMIMMl Anabyre Factorielle des Comespondances (AFC)
Analyse des Comespondances Mulhiples (AUM)
Anabyre Factorielle Multiple (AFK)

€ Anakyss Eactonelle Mulhple Heérarchaque (AFMH)
Analyse Factorielle Multiple Duale (AFMD)
ﬂlul}'w Factonelle de Donmées Motes (H)
Analyze Procustéenne Genéralisée (APG)

Nuage de points avec variables additionnelles

Deseription des modalités

Sarte

Clussifrcation Hidarchique sur Composantes Pincipabes (HCPC)

Introduction a Rcommander

0 Rcommander a été créé par John Fox et son équipe, c’est une interface graphique qui
couvre la plupart d’analyses statistiques habituelles.

C’est une maniére d’utiliser R sans nécessité d’apprendre le code (utiliser).
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Chapitre 2

Analyse
exploratoire



Ill) Analyse exploratoire (descriptive)

Une variable est une propriété ou caractéristique d’un individu
¢ Exemple : Couleur des yeux d’une personne, température, état civil, ...
© Une collection de variables décrivant a un individu
On dit individu ou enregistrement, point, cas, objet, entité, exemple d’observation
Variables

N

RevenusEtudiant Taux crédit Achat PC

lll.1 - Types de variables

Qualitative : les variables représentent des catégories différentes au lieu des numéros. Les
opérations mathématiques comme la somme et la soustraction n’ont pas de sens.

0 Exemples : couleur des yeux, niveau académique, adresse IP

Quantitative : les variables sont les numéros

0 Exemple : poids, la température, le nombre d’enfants

20



111.1.1) Variables qualitatives

ind | SEXO [ EDAD | INGRESO |
| F 5 Medio |
2 F 3 Alto |
3 M 1 Bajo I
! F ] Bajo
5 | M 2 Medio :
6 | M 5 Alto j
il I 2 Madio |
S| M 3 Bajo
0 M 1 Alto
0| F | Medio

Types de Variables

Qualitatives Quantitatives
Nominales Ordinales Discrétes Continues

111.1.2) Transformation d’une variable quantitative envariable qualitative

Pour les variables discrétes : considérer que les valeurs prises par la variable sont les
modalités de la variable qualitative (ordonnée)

¢ Pour les variables continues :

0 on divise l’intervalle [a; b[ ou varie la variable en un certain nombre
d’intervalles [a ; x1[, [x1 ; x2[, [xi; x i+1[ ..., [x p-1; b[ et

0 on dénombre pour chaque intervalle le nombre d’individus dont la mesure
appartient a I’intervalle

0 Enrégle générale, on choisit des classes de méme amplitude.

¢ Pour que la distribution en fréquence soit intéressante, il faut que chaque classe
comprenne un nombre « suffisant » d’individus (ni)

¢ Si la longueur des intervalles est trop grande, on perd trop d’information

Il existe des formules empiriques pour établir le nombre de classes pour un échantillon de
taille n

0 Reégle de Sturge
0 Nombre de classes =1 + 3.3 logn

0 Reégle de Yule
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0 Nombre de classes = 2.5V n
¢ L’intervalle entre chaque classe est calculé par
0 (b-a)/nombre de classes
0 On calcule ensuite a partir de a les classes successives par addition.
NB: il n’est pas obligatoire d’avoir des classes de méme amplitude. Mais pas de
chevauchement d’intervalle

I11.2 - Les données

0 Le point de départ est d’une table de données:

i1 v Ty ot Tim
R ER
X = =) Tij '  Fim « individuo i
el =l Ty < T yyrr
Variable j
Exemple
Ciencias | Espafol EdFisica

6.5 9.2 8.6 8.0
9.4 7.3 7.0 7.0
9.2 8.0 8.0 7.5
6.5 6.5 7.0 9.0
6.0 7.8 8.9 73
9.6 7.7 8.0 6.5
6.4 8.2 9.0 7.2
9.7 7.5 8.0 6.0
6.0 6.5 5.5 8.7
7.2 8.7 9.0 7.0

1.3 - Nuage de points

Individus -Lignes

MW 5o Jes [es 7090 € R

Variables- Colonnes

€ Rlo

:|c ?:IE 2z r|s :|:|‘E|

22



Données pour les méthodes prédictives

|ox
Tabla de Aprendizaje

Variable
prédictive

Exemple

Comment lire des données en R?

Ciencias | Espafiol | Historia | EdFisica
6.5 9.2 8.6 8.0
9.4 7.3 7.0 7.0
9.2 8.0 &9 7.5
6.5 6.5 7.0 9.0
6.0 7.8 8.9 7.3
9.6 7.7 8.0 6.5
64 8.2 9.0 7.2
9.7 7.5 8.0 6.0
6.0 6.5 5.5 8.7
7.2 8.7 9.0 7.0

Fichier texte CSV
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;Matematicas;Ciencias;Espanol;Historia -
1EdFisica

s

Pedro;

xnos.? 6 19, i. .é 7 §

Lu1s.S.6.S.6.S.7

Andres;6; 6,7.8.8,9.7 3
ana;7,8:9,6:7,7:8:6,5

aﬁuGJj&Jﬁj?Z
Jose;7,9:9,7:7,5:8:6
sonia;6;6:6,8:5,5:8,7
Maria;6,8;7,2:8,7;9;7
Chargement de données en Rattle
@ Minero de datos R - (Rattie (Ejemplot stud:
Dryecte Mememagn (erfguaces  byuts
L ) B & - o @

Groter  Nunn M Guede  weme Tpete  Deieser S [(

Ower Luphocm Prate Trandomma Chaten hiocads Modes lovnn Fogetre

Ongen 8 M o vl aas CoeC Compate e bt R A Sy do doten B e Cerpna ftes
bechow 3 Gueplaltuten. 1 Sepwader Cocoman ¥ Incavante

¥ Pencis NIV Senia @ Doow e

Toe tu tames da Serre
‘h* .” Coteutobee be poe 8 haemaran Comagiocn Normarnc s R et ]

R Toedmdnmlmnts Dot B et e Weaght  Cometmn
"X Commgoce . Ve 00

1 Mawntanm Nemivs 8 Unin ¥
1 Cevom e T Urece §
& bypot Semaran - Unin b
3 Heene Seomenv e - Ursen &
LI teomaran - Urcs ¥

I11.4 - Description d’une variable quantitative

Une variable quantitative est décrite par les valeurs qui prennent I’ensemble de n individus
pour lesquels a été définis

Exemple
individuo | tamano
| 1.70
2 1.65
3 1.70
4 1.80

Pour résumer I’information d’une variable quantitative les indices les plus communes sont :

0 Lamoyenne. Définit par :
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¢ La Variance : définit par

var(X) = %2[{.- -X)?

0 L’écart type :

a, = v var(X)

¢ Le Coefficient de détermination :

R2 = Var (estimés par I'équation de régression)/ Var (totale)

var{aX 4 b)
Y

¢ Le Coefficient de corrélation :

cov(X,Y)

axay

.5 - Matrice de Corrélation

Grande corrélation positive implique que si une variable augmente 1’autre aussi augmente.
Grande corrélation négative implique que si une variable augmente 1’autre diminue et vice

versa.
Corrélation proche de 0 implique I’absence de relation entre les variables
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111.5.1) Interprétation géométrique du coefficient de corrélation

0 Une variable x qui prend n valeurs peut étre représenter comme un vecteur de R"

e

¢ Variables -colonnes

!

Lad
i

€ RIU

|
= | e

i

il
LrY

il

=
s

¢ Théoréeme:

Dans I’espace vectoriel des variables R" ™ cosinus de 1’angle entre 2 variables réduites er
centrées est égale au coefficient de corrélation entres ses deux variables :

X

Cos(6) = R(XY)

=

Y

0=0"implica que Cos(0)=R(XY)=1

b
X

0=90" implica que Cos(0) =R(XY)=0

0 = 180" implica que Cos(0) =R(X,Y) =-1
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Chapitre 3

Regles
d’ Association



IV) Les Regles d’Association Concepts Basiques

* Endata mining, on utilise la technique des régles d’association pour
déterminer les éléments qui se retrouvent ensembles.

» L’analyse du panier d’épicerie {« market basket analysis ») est un terme
plus spécifique au commerce au détail. Cette analyse utilise les régles
d’association.

» Dans une épicerie, les régles d’association décrivent les produits qui se
retrouvent dans le méme panier.

Définitions
— Transactions : achats fait par un seul client.
— Items : produits achetés.
— Reégle d’association : ¢nonce de la forme (item X) = (item Y).
+ Ttem X = produit a analyser
+ Item Y = produit associé

» Regle d’association :
— On choisira d’étudier des regles d’association permettant d’en apprendre
davantage sur le comportement des clients. Les résultats de 1’analyse devront
etre utiles et pratiques.

— On choisira un niveau de granularité. On peut €tudier I’association entre des
ensembles de produits : ceux qui achetent des céréales achetent aussi du lait.
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» La force d’association sera mesurée par :
— Support : probabilit¢ d’acheter le produit X et le produit Y.

Nombre de transactions contenant les produits X et Y

Nombre total de transactions

— Confiance : probabilit¢ d acheter le produit Y €tant donné€ que le produit X a
¢t¢ achete.

Nombre de transactions contenant les produits X et Y

Nombre de transactions contenant le produit X

IV.1 - Regles d’association?

0 Ce sont des regles de type:
0 Si le client achete le lait alors achéte aussi le café
0 Notation: Si lait =» café
0 En général: Si antécédent =» conséquent

0 Les régles d’association permet de:

0 trouver des combinaisons d’articles qui se produisent plus fréquemment dans
une base de données transactionnelle

0 Mesurer la force et ’importance de ses combinaisons

0 Exemples?

Data Mining for Business Intelligence: Concepts, Techniques, and
Applications in Microsoft Office Excel with XLMiner puracoven
Gals Shcnl - (Asthor), Mo B Pacel (Avsher), Peter £ B (Author)

L
cnea (L oatarser reveey) | ()
By New Rent
$50.49 & this tem ships for FREE with $60.10 & this tem ships for FREE with
Super Saver Shipping. Detals Super Saver Shipping Detals
n Stock n Stock.
Tovgm Trn el onl By Aan e wn P g o wit. Feried by pgma_mede o Pyl ited by A aren
‘ Want it delh Tuesday, ) Y 157 Order
- 0 the neat 32 howurs and 15 mintes, and Choose
One-Day Shipping »t Chechot. Detals

30 s from $65.78  4) yaed Trom 3450

FREE TWO-DAY SHIPPING FOR COLLEGE STUDENTS
vy eaye

e Amsaen e N am Used S
- G a1y - .
- e e e W

wently Bought Together

= .. Price For Both: $110.57
¢ O ARG ssrmmmes
. 9 ShOw avalatiity and WNpONg Setas

£This item: Data Mining for Business Inteligence: Concepts, Technigues, and Agpications in Microsoft Office Exced
with XLMner by Gatt Shmuell Macdcover $80.49

£ Data Mining Technigues: For Marketing, Sales, and Customer Relationship Managemeont by Gordon $. LnfT Pagetacs
$30.08
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IV.2 - Représentation des transactions

¢© Nous pouvons représenter les transactions comme:
0 Liste
0 Représentation verticale
0 Représentation horizontale
Une liste
0 Chaque ligne représente une transaction
0 Chaque ligne liste les items achetés par le consommateur
0 Les lignes peuvent avoir un numéro différent de colonnes

Liste de ltems

A B C D
1
2 tomates lechuga mostaza jamon
3 tomates pepinos  salad dressing
4 agua periodico
5 agua coca-cola
6
7

IV.3 - Représentation verticale

0 Seulement deux colonnes
¢ une colonne pour les numéros de la transaction (id)
¢ Une colonne indiquant un item présent

0 La forme mas efficace pour stocker les données

A B
Item

-
0

tomates
lechuga
mostaza
jamon
tomates
pepinos
salad-dressing
agua
pericdico
agua
coca-cola

DO W WNNNMRMMM
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IV.4 - Représentation horizontale

0 Les transactions se représentent avec une matrice binaire :

0 Chaque ligne de la matrice représente une transaction
0 Chaque colonne représente un article ou item
0 Siun item est présent dans une transaction sera représenté avec un 1
0 Siun item est absent sera représenté avec un 0
A b ( D £ f 6 I | J
10 lomates  lechuga  mostaza jamon  pepinos salad-dressing  agua  periodico coca-cola
1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
2 1 0 0 0 1 1 0 0 0
30 0 0 0 0 0 1 1 0
“ 0 0 0 0 0 0 1 0 1
y . vy ] et o LN S RETY B
p- :’ -g' - . . et . .: ;l' :i;g- =T - .‘i
I ETE — s A clt . ot o5
1A 25 R | e R S
~ —~ - . Ve R 1D =D ¢ 7 4 . . T
S 4 03| < Fmaiss - SRR || B [ -'-,-2'1'
€3 NEEE TS B Tt n | BT $i:
LM LS. & oy HENESERT Y | £ ‘i‘:- C2 B¢ ﬂ
T TR SRSt T Y - PR [ | e 0% -
s 4 o r o™ -,_)‘_ ~ o 1 - l“
e & - ot NN IFJASIT- A RS
o ERHEE B PR R || BRSNS i |
4 a_.~ - _\J X ~'. ES .- {: ':'"-T:'!:' :‘ .‘3-‘ - - .:_f ¥
P HetHBRE Y o B oY TRl eatng 3
. - 5% T = BT R 45 E2 R o O *[ﬂ
' = LN _' = .--‘-_:. _',é Ty e XYl
e 3.1 o T ',‘:'.-,-s,\ :'ol s 33-'{}' . ’
e s 1Y LR . 55
R & L L i | BN S E S
eHPE = g ot L R A e
‘ RS | ST Al RS s 3
. '3 %-?i; - ;i 3% s:;_ .!; l‘- 12 -
13 s Pt 1 - BRI 3
1 e RO | Bt e
o N 3 e 2T - - 2 .
: . i . N 8 s & -
£ 2E SRR IRAE RN |

IV.5 - Critéres d’évaluation des régles d’association

¢ Probléme :

o
o

Agrawal (1994) découvre une méthode efficace pour trouver les regles

I'un des problémes majeurs lorsque nous voulons traiter les régles
d'association, c'est que nous pouvons trouver nombreuses (souvent trop) régles

Comment limiter le nombre des régles? Comment rendre manipulable le
processus de traitement postérieur ?

La réponse est dans les métriques que nous utilisons pour mesurer I’importance
ou I'intérét d’une régle.
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IV.6 - Métriques : Critéres d’évaluation des régles d’association

¢ SUPPORT : un indicateur de « fiabilité » de la régle
¢ CONFIANCE : un indicateur de « précision » de la régle
¢ LIFT : Unindicateur de pertinence des régles
Dépasser le support et la confiance avec le
LIFT
Support

0 Une régle donnée : « Si A=»B », le support de cette régle se définit comme le numéro
de fois ou fréquence (relative) avec laquelle A et B figurent ensemble dans une base
de données transactionnelle.

0 Support peut étre défini individuellement pour les items, mais aussi peut étre défini
pour la régle

0 La premiere condition nous pouvons imposer pour limiter le nombre de regles est
d'avoir un support minimum

¢ L’univers 1000 transaction
0 Support (ordinateur)=400
0 Support(ordinateur)= 400/1000
=04
Le support d’un ordinateur est la

probabilité d’apparition d’un

ordinateur dans une transaction

0 Support(imprimante)=50 1000 cransaccrones
0 Support(imprimante)=50/1000

=0.05 Vodka

P(imprimante)=0.05

(0 Tmmecdcne JugoNaranja

10 trans.

Vodka
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0 Support(Ordinateur et Imprimante)=40
0 Support(Ordinateur et Imprimante)=40/1000= 0.04
0 (C’est la probabilité conjointe,

P(Ordinateur et imprimante)=0.04

Confiance

0 Une regle données « Si A=»B », la confiance de cette regle est le quotient du support

de la regle et le support de I’antécédent seulement.

0 Confiance (A=>»B)=support(A=>»B)/support(A)

o0 Si le support mesure la fréquence, la confiance mesure la précision de la regle

0 En langage de probabilité, la confiance est la probabilité conditionnelle:
Confiance (A=>B)=P(B/A)
« Bonne » regle = régle avec un support et une confiance élevée

Regles d’association

= Support minimum o :
* Eleve = peu ditemsets fréquents

= peu de régles valides qui ont été
souvent vérifiées

* Réduit = plusieurs régles valides qui ont été
rarement vérifiées

= Confiance minimum vy :

* Elevée = peu de régles, mais toutes “"pratiquement”
correctes

» Réduite = plusieurs régles, plusieurs d'entre elles sont
“incertaines”

* Valeurs utilisées : 6=2-10%, y=70-90%

0 La confiance(Imprimante =»Ordinateur)=?

¢ La confiance(Ordinateur =» Imprimante)=?

La confiance(Imprimante =»Ordinateur)=Support(Imprimante =»Ordinateur) / support (Imprimante)

=40/50=0.8

La confiance(Ordinateur =» Imprimante)=Support(Ordinateur =» Imprimante) /support (Ordinateur)

=40/400=0.1
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LIET

Compro Pan No Compro Pan
Compro JN 280 120 400
No Compro |N 420 180 600
700 300 1000

Exercice
o Calculer:
0 Support(pain)
Support(Jus d’orange)
Support(pain=»jus d’orange)
Support(jus d’orange=>pain)

Confiance(pain=» jus d’orange)

Q & & S O

Confiance(jus d’orange=>»pain)

Solution

Support(pain)=0.7

Support(Jus d’orange)=0.4
Support(pain=»jus d’orange)=0.28
Support(jus d’orange=»pain)=0.28
Confiance(pain=» jus d’orange)=0.28/0.7=0.4

Q 3 & O D O

Confiance(jus d’orange=>»pain)=0.28/0.4=0.7
Lift

¢ Est défini de la maniere suivante:
Lift(A=>»B)=support(A=>»B)/(support(A)*support(B) )

0 Lift=1 ou trés proche de 1 indique que la relation est produite au hasard

o0 Lift supérieur a 1 traduit une corrélation positive de X et Y, et donc le caractere
significatif de l'association

o0 Lift<l indique une relation réellement faible

34



0 Malheureusement n’existe pas de valeurs critiques pour déterminer ¢’est quoi « loin

Lift

de 1 » ou au dessous de 1

Pour un commerce au détail, le nombre de régles d’association possibles est
souvent énorme. Vouloir étudier toutes les associations entre des produits a
un niveau trés fin de granularité aménerait a des résultats non
interprétables. Pour obtenir des résultats cohérents et utiles, 1l faut tout
d’abord faire une liste pertinente des regles d’association d’intérét.

Si le support est petit, 1l faut se questionner sur 1’intérét de la régle
d’association. En pratique, on peut fixer un support mmimum requis et
exclure les régles d’association n’ayant pas le support requis.

Un niveau de confiance trés élevé ou trés faible peut aussi gonfler (ou
réduire) artificiellement le lift.

L’objectif d’étudier les produits concomitants est de mieux comprendre une
dynamique du comportement du client. En d’autres mots, on veut découvrir
des associations non connues et prendre des décisions d’affaires basées sur
ces nouvelles connaissances.

Les régles qui obtiennent un bon support, une bonne confiance et un bon
lift sont potentiellement utiles. Toutefois, ces régles peuvent étre triviales,
mexplicables ou difficiles a traduire en actions concrétes. Il faut au départ
bien choisir les regles a étudier.

0 Lift(pain=>Jus d’orange)=Lift(jus d’orange=>»pain)=1
0 Lift(Imprimate=>»ordinateur)=lift(ordinateur=»imprimante)=0.004/(0.4*0.05)=2.00
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IV.7 - L'algorithme Apriori[Agrawal93]

The Apriori Algorithm—An Example

SUup.... = 2 | Itemset | sup
Database TDB Prmin A 2 Ak

c; ® 3 L, {A} 2

10 | ACD {C} 3 {8 2

20 B,C E 15t scan Baa 19 3

30 | ABCE {E} {&) 3
40 B, E %
C,| Itemset | sup | C, B
L, [itemset 2nd i S~

s R scan | A B

' {A, C}

Eg' (E:; ; «~— | {B,C} 2 {A E}

. c’ & 12 {B,E} 3 {B,C}

. {C, E} 2 {B, E}

Ttemset | sup
3dgcan  Ls
{8,C,E} | ———— "[{B,GE}| 2

Extraction des regles d'association (I)
Démarche

Parameétres : Fixer un degré d'exigence sur les régles a extraire
>> Support min. (ex. 2 transactions)
» Confiance min. (ex. 75%)

- L'idée est surtout de contrdler (limiter) le nombre de régles produites

Démarche : Construction en deux temps
> recherche des itemsets fréquents (support >= support min.)
> a partir des itemsets fréquents, produire les régles (conf. >= conf. min.)

Quelques définitions :

> item = produit

> itemset = ensemble de produits (ex. {p1,p3})

» sup(itemset) = nombre de transactions d'apparition simultanée des
produits (ex. sup{pl,p3} = 4)

» card(itemset) = nombre de produits dans I'ensemble (ex. card{pl,p3} = 2)

Exemple
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Extraction des Reégles d'Association (II)

Recherche des Itemsets Fréquents Cimd o Dremesisdecand=1
Cas général : 27-1 Ci=6 *—— Itemsetsdecard=2
»> Nombre de calculs énormes Ci=4 v = —
»> Chaque calcul impose de revenir scanner la base Ct =
=
T=15=2"-1 .
Og [ Réduire I'exploration en éliminant d'emblée certaines pistes I
7}
Données 4 {p1} 3 (p2} 5 3} 1 fh4)
Caddie| p1] p2| p3| p4
1 J1]1]1]o0 / / \
2 [1]o[1]0 {p1.p2} {pl.p3} {php4} (p2,p3}
3 [1]1]1]0 2 4 0 3
4 1]0/1]0
5 0j1]1]0 \_// Ce n'était pas prévisible ?
6 |0jJOjoO]1 sup{p4,..} < sup{p4}
2 (P1p2p3) > suplpd..) < 2

Il faut le tester car {p1,p2)}, {pl.p3} et {p2,p3} sont tous fréquents

Que se passerait-il si nous avions sup. min. = 3 ?

Extraction des Regles d’'Association (III)
Recherche des régles pour les itemsets de card = 2

530 Il faut tester toutes les combinaisons : 2 tests par itemset

, pl->p2 : conf. = 2/4 = 50% (refusé)
(E};:I:i:epispz p3[pa tpl.p2) { p2->pl: conf.= 2/3 = 67% (refusé)
1 [1]1]1]0
2 | 1]0}1]0 1>p3 : conf. = 4/4 = 100% (accepté)
Pi=p P
: 1 :1 1 E {pLp3) { p3->pl: conf. = 4/5 = 80% (accepté)
5 |o[1]1]0
6§ |0]0]0]7

(02.p3) p2->p3 : conf. = 3/3 = 100% (accepté)
pe.p p3->p2 : conf. = 3/5 = 60% (refusé)

Que se passerait-il si nous aviens conf. min. = 55 %
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Extraction des Reégles d'Association (IV)

Recherche des régles pour les itemsets de card = 3 et plus... cl=3 ug,,_s e canabaie
e card = 1

C;=3 '\Régle.s avec conséquent
decard = 2

00 | Réduire I'exploration en éliminant d'emblée certaines pistes ]

Sup {pl p2,p3}=2

/ TS

p2.p3 > pl (2/3 : refusé) pLp3 > p2 (2/4 refusé) p1p2 > p3 (2/2 : accepté)

N
~—
Le support de I'antécédent ne peut que rester stable ou
augmenter, la confiance ne peut donc que rester stable
ou décroftre : la piste peut étre stoppée (4 possibilités
Données sont éliminées d'office)

[Caddie] p1 pl > p2.p3 (2/4 : refusé) p2 > plp3 (2/3 : refusé)
1

Que se passerait-il si nous avions conf. min. = 55 %

o of &fw|rof =
O O] =] =] -

of =«|o|=|o] =R
Q_n_n_n_n_na
-l o|o|o|o|o|R

Algorithme Apriori (Agrawal 93)

o Premiere passe : C,: ltemset candidat de taille k

= recherche des 1-itemsets L, : itemset fréquent de taille k
fréquents
= un compteur par produits L, = {fréquent items}; .
o L'algorithme génére un candidat de for (" =1 L !=0; k++) do begin
taille k a partir de deux candidats de pg;tlr ::23"'6‘*" (candidats générés a
talis k-1 differents. par le demier for each transaction t dans la base do
élément 2
= incrémenter le nombre de
= Apriori-Gen candidats dans C,,, qui
= comptage des k-itemsets Ly = candfdats dans C,,, avec un
fréquents candidats support_min

end

= sélection des bons candidats )
return u, L;
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There are lots of
measures proposed
in the literature

Some measures are
good for certain
applications, but not
for others

What criteria should
we use to determine

whether a measure is
good or bad?

What about Apriori-
style support based
pruning? How does it
affect these
measures?

# | Measure Formmla
fFici F]A.BI—P!AEFID!
110 i 3, s Ay s o oy BUAS, B3} s PLAg) P(5)
2 | GoodmanKruskal's {A) R o P T
3 | Odds ratio {a) itt" = "-g)
4 | YuesQ %
, P4, BIF(AD)—/P{A, B P{A,B) _ a1
il Ml VP(ABIP(AB) +1/P(ABIP(A,8) _ Vatl
6 | Kappa {#) rtn.ﬂjf#ﬁﬂ}l—(ﬁ}iﬂ%ﬁ%ﬁ@
i I PlAiBj) log P(‘.‘J-;“(Ej:)
7 | Mutual Information (M) | o & Bl yies PlAuI— £, P(5,) log PG,
8 | J-Measure {J) max (P{A, B) log("{0)) + P(AB) log( 20,
P(A, B) log(Z5i5H) + POAB) log( T8 )
9 | Ginl index {G) max (P(A)[P(B|4)" + P(B|AY'] + P(A)[P(B|A + P(B[AY’]
—P{BY - P(BY,
P(B)[P(A|B)" + P(A|B)"] + P(B)[P(A[B)" + P(A|B)"|
~P{A} - P(A)")
10 | Support (s} F{A, B)
11 | Confidence {c} max{P{B|A), P{A|B))
12 | Laplace (L) max (AELD KPS )
13 | Conviction (V) mac (PR 2B
14 | Interest {I) Cs i. 5
16 | cosine {18) e
16 | Piatetsky-Shapiro’s (P8} | P{A, B) — P(A)P(B}
17 | Certaiaty factor (F) 1. (P[?I_A;[—;(B] , EigLa i)
18 | Added Value (AV) max(P(B|A) — P(B), P(A|B) - P(A))
10 | Collective strength {§) r;%"iﬁ%‘:%ﬂ-: x el
20 | Jaeeard (£) ﬁe—'ip[;m B)_P(A,H)
21 | Kiosgen (K) /P4, B) max{P{B|A) — P(B), P{A|B) — P{A))
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Chapitre 4

Clustering



V)

Q & O3 Q& O

V.1-

V.2 -

Clustering (Segmentation)

Soient N instances de données a n attributs,

Trouver un partitionnement en Kk clusters (groupes) ayant un sens (Similitude)
Affectation automatique de “labels” aux clusters

k peut étre donné, ou “découvert”

Plus difficile que la classification car les classes ne sont pas connues a I’avance (non
supervise)

Attributs
0 Numériques (distance bien définie)

¢ Enumératifs ou mixtes (distance difficile a definir)

Qualité d’un clustering

Une bonne méthode de clustering produira des clusters d’excellente qualité avec :
¢ Similarité importante intra-classe
o0 Similarité faible inter-classe
La qualité d’un clustering dépend de :
¢ Lamesure de similarité utilisee
¢ L’implémentation de la mesure de similarité
La qualité d’une méthode de clustering est évaluée par son habilité a découvrir

certains ou tous les “patterns” cachés

Obijectifs du clustering

Maximiser les

Minimiser les distances
distances intra- inter-clusters
cluster
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V.3 - Exemples d’applications

¢ Marketing : segmentation du marché en découvrant des groupes de clients distincts a
partir de bases de données d’achats.

¢ Environnement : identification des zones terrestres similaires (en termes
d’utilisation) dans une base de données d’observation de la terre.

0 Assurance: identification de groupes d’assurés distincts associés a un nombre
important de déclarations.

0 Planification de villes: identification de groupes d’habitations suivant le type
d’habitation, valeur, localisation géographique, ...

0 Meédecine: Localisation de tumeurs dans le cerveau
0 Nuage de points du cerveau fournis par le neurologue

0 ldentification des points définissant une tumeur

V.4 - Méthodes de Clustering
0 Meéthode de partitionnement(K-Means)
0 Meéthodes hiérarchiques (par agglomération)
¢© Méthode des voisinages denses
0 Caractéristique:

¢ Apprentissage non supervisé (classes inconnues)
0 Toutes les variables ont le méme statut

0 Pas de variable dépendante (prédictive)
0 Pb: interprétation des clusters identifiés

Méthode K-means

¢ K-Means est une méthode clustering

0 Les observations d’un groupe doivent étre similaires aux autres observations du
groupe, mais ...

o0 Doivent étre différentes des observations de autres groupes.
Concepts basiques de K-Means

0 techniquement, nous voulons maximiser la variation inter-cluster et minimiser la
variation intra-cluster

0 Exemple:

0 Nous avons des données des ages et revenus pour un groupe de
consommateurs.
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0 La question? Existe-ils des groupes de consommateurs avec des
caractéristiques similaires dans cette base de données?

¢ Dans cet exemple simple avec deux variables nous pouvons representer
graphiquement les données

Combien de groupes?

Distance
0 «Observations similaires »=»
0 « des observations que son proches»
0 Ca veut dire quoi proche?

¢© Nous avons besoin du concept de la distance pour pouvoir parler de proche et
loin

10
J

. X2

Distance

¢© Nous pouvons utiliser la mesure que nous avons apprise en primaire (théoréme de
Pythagore)
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0

Techniguement connue comme distance euclidienne.

La distance entre le point X1(2,2) et le point x2(6,8) égale a

D(x1,x2) = [ (6-2)2 + (8-2)21°5 = 7.21

En général, la distance euclidienne est définie pour deux vecteurs de p dimensions
(variables)

r

\r\ -Xa)’
\ =

Pour les variables continues on va utiliser cette distance (existe d’autres distances)

d(X:;.X,)

L’algorithme K-Means

0

K-Means
0 Cette méthode suppose que nous connaissons le numéro de groupes(clusters)

¢ Donc la méthode trouve la « meilleure » affectation de points aux
différents groupes (clusters)

¢ «la meilleure » dans le sens de maximiser la distance inter-clusters et
minimiser la distance intra-cluster

Algorithme

0
0

Décider le numéro (#) de clusters. Notons k a ce numéro

Une méthode possible d’initialisation: prendre K observations aléatoirement des
données. Ces observations se deviennent les K centres initiaux cl1,c2,...,ck.

Pour chaque N-K observations restantes, calculons les distance entre 1’observation
correspondante et chacun des centres

Chaque observation est alors affectée au centre le plus proche
A la fin de I’affectation des observations nous aurons K groupes d’observations.

Pour chacun de ces groupes, Nous calculons les nouveaux centres. Le centre est un
vecteur des moyennes pour toutes les variables utilisées par les observations au sein de
chaque groupe.

Répéter le processus ....

jusqu'a ce qu'il n'y ai plus de réaffectation
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K-means clustering: Example

[

(@)

b5

3
i
X

. * Pick K random
points as cluster
centers (means)

K-means clustering: Example

Iterative Step 2
2} () g P
22"
) the assigned points
0 .
)
3, ¥
oY
-2
2 0 2

+ Change the cluster
center to the average of

(e) .
e a®
3.
Sge"% o
§

[\S]

2

Shown here for K=2 0

[39]

K-means clustering: Example

Iterative Step 1

+ Assign data points to
closest cluster center

2

-2
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* Repeat until
convergence




K-means clustering: Example
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Ouster)
Attention !

0 Pas de garantie que I’algorithme trouve la solution optimale

© Une mauvaise sélection initiale des centres peut conduire a un groupement pauvre
0 Recommandation: Exécuter 1’algorithme plusieurs fois avec des points différents.
o

K-means, comme n’importe quel algorithme qui se calcule a base des distances, peut
étre affecté par les unités de mesure des variables

0 Les variables mesurées en grandes unités dominent la construction des clusters
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¢ Recommandation: Standardiser les variables avant de commencer la recherche des
clusters.

Avantages de K-Means

0 Rapidité, peut étre applique a des bases données relativement grandes
¢0 Economique de point de vue stockage de données (stoker les K centres)

Inconvénients K-means

0 Suppose la connaissance de K (en réalité jamais connu)

0 Sensible a la présence des observations extrémes
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Chapitre 5

Classification



VI) Classification Datamining: Méthodes prédictives

VI.1 - Arbre de décision méthode de classification

ﬁ

Algorithmes de
Classification

\

SI Grade = ‘professeur’
OU Années > 6
ALORS Titulaire = ‘oui’

Training
/ Data
David |Assistant 3 non
Marie |Assistant 7 oui
Jean |Professeur 2 oui
Jim  |Prof. Associé 7 oui
Pierre |Assistant 6 non
Anne |Profassocié 3 non

VI.1.1) Processus de Classification (2): Prédiction

Données
Pour test

Tom Assistant 2 non
Elise Assistant 7 non
George  |Professeur 5 oui
Josephe |Assistant 7 oui
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Outlook

///T‘\\\
el \2
Q\\\/ 2| \\r’/,
S/ g 2
B9 4 2| %
/ =1 \
& | N
Humidiry Yes Wind
: '\
\\
7 \%, £/ \&
. \2 <=/ X
e
\4‘.5

Day

Outlook

Temp

Humidity

Play

Tennis

Day Outook Temp Humidity Wind 1 °
Tennis
[ 1 S Ho Higt We
j 2 Senn Ho Hipt Strong
[ 3 ercast | Hox High Wea
3 Rain Mild Hig} Wea
S Rain C Nor Weak
6 Ramn Ce Nor Strong
7 Fvercast Cane Nor Wea
8 | sunn Mild Hig Wea
9 s Cox Nor Weak
10 R Mild | Nor Strong
n| s Mild | Normal | Strong
2 |« ¢ | Aa Higt Strong
[ 1B |o Ho Normi Weak
| 15 R Mild High Strong

quelles sont les variables a utiliser et dans quel ordre? Quel critere utilisé pour sélectionner la
«meilleure» division?

Les mesures d'impureté suivantes seront utilisées: I’erreur de classification, 1’indice de GINI
et ’entropie, pour cela se définie la probabilité:

p(j/t) =la probabilité d’appartenance a la classe « j » étant dans le Neeud t.

Souvent notee par p;

Question #2: I’erreur de classification, I’indice de Gini et I’entropie seront utilisés

o

o

Erreur de classification:

’E;;ror(r_') = | - max| pQ | t)]l

Indice de Gini
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GINI() =1 [p(j | DF
J

0 Entropie:

Entropia(1)==Y" p(j|1)log, p(j|1)
J

Will Nadal Play Tennis?

Outook 1 High

2 Scnay Hot High Strong

7 3 | Overcast | Hon High Weak

g 4 Ram Mild High Weak

é 5 | Run | Cool | Normal | Weak
6 | Ra Cool Normal | Strong
7 | Ovarcast | Cool | Normal | Weak
8 Sunay Mild High Weak
9 | Sunny | Cool | Normal | Weak
10 Rain Mild | Normal | Strong
11 | Sunny | Mid | Normal | Strong
12 | Overcast | Mild High Strong
B | Overcast | Hot | Normal | weak
T Rain Mild Iigh Strong

Question 3 Question 4
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Misclassification
error

05 06 07 08 09

p

0 0Y 02 03 04

Question 1 Question 2

E=097 E=092

Question 1

E=097

E=092

%5.0,) = 10 o7 8 9
G(5,Q) =1~ (w) % 0.7 (m) x0.92

G(S.Q1) = 0.049 G(5.Q2) =055

E=0.954
S %
= %
ee
E=0.811 e e E
ee

ia - 8 6
G(S.Wind) = 0.954 — 140'811 — 141

G(S, Wind) = 0.048

E=0

Question 2

10 6
3(8.Qa) =1~ (— ) x072 -
6i.05=1- (53) xom- (55

),n

LI X Jelo)

k
cevos == plogi(p)
i=1

B8 A= )

Question 1

Question 2

E=097 E=092 E=072 E=0

Information Gain

k
G(5.Q) = Ek(S) - Y _PiE(5.Q)
i=1

G(S, Wind) = 0.048

F=0954
B &,
& ey
ece
E=0.985 oo E=0592
oo

idity) = — To9s5— L~
G(S. Humidity) = 0.954 “0.)85 140.592

G(S. Humidity) = 0.151
- (S. Humidity) 5
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G(S, Wind) = 0.018 / o® \ o
[ | E /
| eeee® 12095 (S Wind) = /
G(S, Humidity) = 0.151 ‘ 2 | E=0954 G(S, Wind) = 0.048 / ®eo® \
\ &% / it . [ eeee | r=09s
\eeoe / G(S. Humidily) = 0.151 | ecoeoe |
\\J// G(S.Temp) = 0.042 LA A B
\; /

P
(ooo \icoiios ( oo 1\ _ ooo\ e
\ ee | 0971 | o =0 pap /, E=0.971
NS o S
G(S, Outlook) = 0.954 — %ll.!)Tl - ﬁ“, l%ll.!h-l
5 G(S, Temp) = 0.042 G(S, Outlook) = 0.247
Outlook
Humudity Wind
VI.2 - Classification Réseaux de Neurones
1 | X2 | Xa] Y Input Black box
B ] o] [¥] [i]
1 0 1 1 1™
1 1 o 1 Output
1 1 1 1
o o - o xz——-- — - Y
0 1 (4] Q
0 1 1 1 x:ﬂ-__."
0 [*] (8] 1]

La sortie Y est 1 si au moins 2 de 3 entrés sont égales a 1
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Nee.
Xy | Xz | Xa] ¥ | ™des =il Black box
+ |0 |:0:] © h R Output
1|0 1 1 " node
1T |1 | o1
1 1 1 1 —
oo |=¢1l9 =Y
o|1]|o]o
Sl
ojlojJo]o

Y =7(03X,+03X,+03X;>0.4)
1 Si z es verdadero

donde 7(z)=
0 En otro caso

Un réseau de neurones est composé de plusieurs neurones interconnectés. Un poids est
associé a chaque arc. A chaque neurone on associe une valeur

Le Nceud de sortie est la somme pondérée des valeurs de sorties des neurones

Comparer le nceud de sortie avec un seuil t

Input

nodes“-:‘;}_‘:i;.',“ Blockbox oy Modele perceptron
X,'-y." " node £<Y = l(z wX,=1) o
X T Y Y= s,‘g,';(Zw,X, -1)
X | |
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VI.3 - Structure d’un Réseau de Neurones

Structure d’un Réseau de Neurones

X, X, X X X

Input
Layer Input Neuron Output
" wﬂ ‘/""7/_‘ B o
w. s |Activation] ™\
|, —2—&( S | function |, |—= O,
Hidden 1 y .\' gS,) ' :
Layer ’ Iy \“\T'/“'
- BTN
threshold, t
Output Entrainer un réseau
Layer

signifie découvrir les
y poids des neurones

VI.3.1) Algorithme d’apprentissage

o Initialiser les poids (w1,Wa,...,w)

0 Ajuster les poids de sorte que la sortie du réseau de neurones soit en accord avec les
étiquettes des classes d’entrainement.

¢ Fonction objective:

E= Z[}: —f(WI.,X‘-)]:

0 Trouver les poids w’; qui minimise la fonction objective antérieure (erreur
quadratique)
0 Un critére d'arrét doit étre défini

¢ Exemple: Backpropagation
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Apprentissage : «Back propagation »

1er étape : Initialiser les poids des liens entre les neurones. Souvent une valeur
entre 0 et 1, déterminée aléatoirement, est assignée a chacun des poids.

2e étape : Application d’'un vecteur entrées-sorties a apprendre.

3¢ étape : Calcul des sorties du RNA a partir des entrées qui lui sont appliquées
et calcul de I'erreur entre ces sorties et les sorties idéales a apprendre.

4¢ étape : Correction des poids des liens entre les neurones de la couche de
sortie et de la premiére couche cachée selon I'erreur présente en sortie.

5¢ étape : Propagation de l'erreur sur la couche précédente et correction des
poids des liens entre les neurones de la couche cachée et ceux en entrées.

6¢ étape : Boucler a la 2e étape avec un nouveau vecteur d’entrées-sorties tant
que les performances du RNA (erreur sur les sorties) ne sont pas satisfaisantes |

Le perceptron multicouche
apprentissage :
retropropagation de | erreur

8,=2 aw, Sy=Y.aW,

aJ:f(SJ) a}:}(sk)

2 Calcul activations
unites de sortie

1 Caleul activations
unites cachees

U g Unités
dentree 1 Unites a
j

— cachées /

—>

Caleul de l'ereur

5". - [ Z*: Hz‘ka*]lf!(s'l ) sur les unites cachees

" 4 ’
Calcul de l'erreur o, =e .S
su:lesunitésd'.esm‘liel E kf( k)

6 Ajustement des poids
Apprentissage Apprentissage

des unites cachees des unites de sortie
AWE;‘ = E5jaf QW'J.* = sc‘)'kaj
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Chapitre 6

Régression



VII) Régression
VII.1 -Régression Linéaire simple

¢© Nous poursuivons deux objectifs:
1. Etablir s’il y a une relation/corrélation entre deux variable

0 Existe —elle une relation statistique significative entre la consommation
et le revenu?

2. Prédire des nouvelles observations
¢ Combien seront les ventes d’un produit dans les prochaines 4 mois ?

Réqgression simple

0 Supposons gque nous avons deux types de variables
0 Une variable dépendante Y que nous voulons expliquer ou prédire.
0 Une variable indépendante X que explique la variable Y.
0 On va supposer que les deux variable sont connectées a travers une équation linéaire.

Une équation linéaire Y=b+aX

y=12+5x+¢

L’équation de régression complete
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0 Y=bt+a*X+e
0 Exemple:

¢ Nous avons les données de 40 familles sur la consommation d’un produit
donnée (nourriture par exemple)

¢ Nous avons aussi les données sur le revenu de ces familles

Consommation=49.1334+0.852736*revenu+ &

Interprétation des Coefficients

¢ Coefficient de la constante:

0 Le 49.1334 signifie le niveau de consommation d’une famille avec un niveau
de revenu=0.

0 constante n'a pas toujours une interprétation intuitive.

0 c'est clair parce que pas toujours un sens de parler d'une situation dans laquelle
la variable indépendante est égale a zéro.

o0 Coefficient a (pente):

0 Le 0.852537 signifie que quand le revenu augmente d’une unité (un
dollar par exemple) la consommation augmente 85 centimes de dollar.

0 Si je donne un dollar de plus a une famille sa consommation va
augmenter 85 centimes de dollar le reste sera économiser ou achat
d’autre produit.

¢© Mesure la sensibilité de la variable dépendante Y a un changement un.
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VII.1.1) Prévision avec la régression linéaire simple

maintenant une nouvelle famille apparait (numéro 41)
Nous avons I’information sur son revenu mais pas sur sa consommation.

Son niveau de revenu est 100

Q O S O

Pouvons prédire combien va consommer cette famille en utilisant la régression
estimée?

Premier essali
¢ On varemplacer la valeur du revenu=100 dans I’équation estimée:
Consommation=49.1334+0.852736*revenu+ g
Consommation=49.1334+0.852736*100+0
=134.407
o0 |l s'agit d'une estimation ponctuelle (ponctuelle de point)

0 Mais ...

155

T T T T T T T T
Y =491 4+ 0853X »

Consumo

1 " I
80 85 90 95 100 105 110 115 120
Ingreso
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Deuxiéme Essai

© Nous voulions construire un prévisionnel qui tient compte de la variabilité qui existe

autour de la ligne de régression.

¢ Nous voulions au lieu d’un point un ensemble de valeurs possibles.

¢© Nous voulions pouvoir assigner un degré de confiance a de prévisionnel.

o0 Par exemple, nous voulions un prévisionnel (pronostique) avec un niveau de confiance

de 95%

0 Comment faire pour construire un intervalle de confiance pour ce pronostique (un de

95% de confiance)

¢ Facile:

Le rang prévisionnel =pronostique ponctuel+/- 2*e.s.r

(e.s.r erreur type de la régresion)
- WaXs)

'\ gretl: model 1
file Edit Tests Save Graphs Analysis LaTex

Model 1: OLS, using observations 1-40
Dependent variable: consumo

coefficient std. error t-ratio p-value
const 49.1334 5.01449 9.798 6.00e-12 *+»
ingreso 0.852736 0.0506320 16.84 3.24e-19
Mean dependent var 133.0000 S.D. dependent var/ 10.7178

Sum squared resid 529.2741 S.E. of regression{ 3.732059
R-squared 0.881858 Ac «.ind R-squared\ 0.87874
F(1, 38) 283.6481 P-value(F) L9
Log- Llikelihood -108.4101 Akaike criterion 220.8202
Schwarz criterion 224.1979 Hannan-Quinn 222.0415

Dans notre cas, notre intervalle pour le pronostique sera :

134. 4077+(-) 2*3.732059

Ce pronostique est meilleur que le ponctuel de 134.4077

o
o
0 [126.94, 141.87]
o
o

Toujours quand je demande un pronostique je veux dire un pronostique pour rang.
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Existe-elle une relation entre la consommation et le revenu?

0 A partir de I’équation Consommation=49.1334+0.852736*revenu
Il semble que la réponse doit étre si
¢ Cependant, nous nous précipitons un peu dans cette confirmation

© Nous devons prendre en considération que cette régression a été générée a partir d’un
¢chantillon d’une population que nous intéresse.

0 Ouilyades échantillons impliqués existe toujours une variabilité

Intervalles de confiance

0 Sinous travaillons avec des échantillons, toujours nous aurons besoins d’une bonde de
confiance autour de nos valeurs estimées des coefficients d’une régression.

¢ Ces bondes sont les intervalles de confiance

0 Les intervalles de confiance sont toujours associées a un niveau de confiance
(typiquement 95%)

VII.1.2) Comment construire un intervalle de confiance?

¢ Un intervalle de confiance de 95% pour un coefficient d’une régression (soit la
constante ou la pente) se construit en sommant/restant a notre estimation de ce
coefficient, 2 erreurs standards de ce coefficient.

0 Ces erreurs standards on peut les retrouver dans le fichier de sortie des application
statistiques a coté des coefficients respectivement.

Intervalles de confiance
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POO \ gretl: model 1

Fle Edit Tests Save Graphs Analysis

Model 1: OLS, using observations 1-40
Dependent variable: consumo

coefficien std. error\ t-ratio p-value

const 49.1334 5.01449 9.798 6.00e-12 ¢
1ngreso 0.852736 0.0506320 16.84 3.24e-19 v

Mean dependent var 133.0 > dependent var 10.71783
Sum squared resid 529.2741 S.F. of regression 3.732059

R-squared 0.881858 Ac «.,\d R-squared 0.878749
F(1, 38) 283.6481 P-value(F) 3.24e-19
Log- likelihood -108.4101 Akaike criterion 220.8202
Schwarz criterion 224.1979 Hannan-Quinn 222.0415

0 Intervalle de confiance pour la pente de la régression de notre exemple est donné par:
0.852736+/-2*0.0506320

[0.7514,0.9540]

Toutes les valeurs de cet intervalle de pente sont cohérentes avec ce jeu de données.

o0 Comment utiliser un intervalle de confiance pour décider si la relation entre la variable
(consommation et revenu) est statistiguement significative (a 95%) ?

¢ nous Vérifions si la valeur de 0 est contenue dans cet intervalle
0 Reégle:
¢ Sile 0 n’est pas contenu, la relation est statistiquement significative

0 Si le 0 est contenu, ne nous pouvons pas rejeter I’hypothése que n’existe pas
une la relation est statistiquement significative

0 9aveut dire quoi une pente de 0 ?

0 Y=b+a*X=> signifie que X pas d’impact sur Y (donc pas de relation entre X et
Y)

0 Si 0 est dans I’intervalle, les données sont cohérente avec I’hypothése « pas de relation
entre X etY »

0 Nous voulons rejeter cette hypothése alternative (qui dit le contraire : existe une
relation)

0 Dans notre exemple I’intervalle [0.7514,0.9540] exclus le 0. Donc existe une relation.

Autre Régle

0 Existe une autre regle (plus facile, mais moins intuitive) pour voir si il existe une
relation statistiquement significative entre Y et X.

0 Nous verifions le p-value
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Model 1: OLS, using observations 1-40
Dependent variable: consumo

coefficient std. error t-ratio

const 49.1334 5.01449 9.798
ingreso 0.852736 0.0506320 16.84

Mean dependent var 133.0000 S.D. dependent var

Sum squared resid 529.2741 S.E. of regression
R-squared 0.881858 Ac «,trd R-squared
F(1, 38) 283.6481 P-value(F)

Log- likelihood -108.4101 Akaike criterion
Schwarz criterion 224.1979 Hannan-Quinn

0 Regle : Pour déterminer s’il existe une relation statistiquement significative entre la
consommation et le revenue (& 95% de confiance) nous vérifions si la valeur-p de la

pente est inférieure de 5% (ou 0.05).

0 Si elle est supérieure a 0.05 nous ne pouvons pas rejeter I’hypothése qu’il n’est pas de

relation (95% de confiance)

0 Notre Exemple :

0 La p-value de la pente est 3.24e- 19 0.000000000000000000324<0.05 =» la relation

est statistiquement significative

VII.2 -Régression linéaire multiple

Sélection de variables

0 Dans cette session on va discuter deux stratégies de sélection de modele d’analyse de

régression.

0 La premiére est basée sur la relation que existe entre la variable dépendante et

chacune des variables indépendantes.

0 Ladeuxieme est basée sur la contribution de chaque variable dans la prédiction

de la variable dépendante.

auto.csv

I.mpg: continuous
2.cylinders:  multi-valued discrete
3. displacement: continuous
4.horsepower: continuous

5. weight: continuous
6.acceleration: continuous

7.model year: multi-valued discrete

8. origin: multi-valued discrete
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Premiére stratégie

0 Populaire

0 Consiste a éliminer les variables indépendantes que ne sont pas
statistiquement significative

0 Si le niveau critique de signification est de 5%, cela équivalent & éliminer
toutes les variables avec p-value supérieures a 5%

0 Le résultat une régression propre

000 1\, gretl: model 1
fle EGt Tests Save Graphs Analysis LoTex |2

Model 1: OLS, using observations 1-392
Dependent variable: mpg

coefficient std. error t-ratio p-value

const ~17.2184 4.64429 -3.707 0.0002 te
cylinders -0.493376 0.323282 -1.526 0.1278
displacement 0.0198956 0.00751508 2.647 0.0084 4o
horsepower -0.0169511 0.0137869 -1.230 0.2196
welght ~0.00647404 0.000652048 -9.929 7.87e-21 *+»
acceleration 0.0805758 0.0988450 0.8152 0.4155
modelyear 0.750773 0.0509731 14.73 3.06e-39 *ee
origin 1.42614 0.278136 5.127 4.67e-07 o0

Mean dependent var 23.44592 S.0. dependent var 7.805007
Sum squared resid 4252.213 S.E. of regression 3.327682

R-squared 0.821478 Adjusted R-squared 0.818224
F(7, 384) 252.4280 P-value(F) 2.0e-139
Log- Likelihood -1023.475 Akaike criterion 2062.949
Schwarz criterion 2094.720  Hannan-Quinn 2075. 541

Excluding the constant, p-value was highest for variable 5 (acceleration)

000 1\ greti: model 2
fle Edit Tests Save Graphs Analysis LaTeXx =

Model 2: OLS, using observations 1-392
Dependent variable: mpg

coefficient std. error t-ratio p-value

const -15.5635 4.17525 -3.728 0.0002 ¢
cylinders -0.506685 0.322729 -1.570 0.1172

displacement 0.0192693 0.00747244 2,579 0.0103 ¢
horsepower -0.0238950 0.0108358 -2.205 0.0280 ¢
weight -0.00621831 0.000571371 -10.88 3.13e-24 o0
modelyear 0.747516 0.0507942 14.72 3.28e-39 o0
origin 1.42824 0.278003 5.138  4.43e-07 *v

Mean dependent var 23.44592 S.0D. dependent var 7.805007
Sum squared resid 4259.571 S.E. of regression  3.326232

R-squared 0.821169 Adjusted R-squared 0.818382
F(6, 385) 294.6454  P-value(F) 1.6e-140
Log- Likelihood -1023.814  Akaike criterion 2061.627
Schwarz criterion 2089.426 Hannan-Quinn 2072.645

Excluding the constant, p-value was highest for variable 1 (cylinders)

¢ Eliminer un par un et recalculer p-value (dans cas acceleration)

0 Horsepower mnt <0.05 par contre Cylinders encore >0.05 =» elimination de cylinders
mais de Horsepower
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Model 3: OLS, using observations 1-392

Dependent variable: mpg

coefficient
const -16.6939
displacement 0.0113714
horsepower -0.0219179
weight -0.00632383
modelyear 0.748418
origin 1.38533
Mean dependent var  23.44592
Sum squared resid 4286.842
R-squared 0.820024
F(5, 386) 351.7466
Log-likelihood -1025.064
Schwarz criterion 2085.957

std. error t-ratio
4.12049 -4.051
0.00553601 2.054
0.0107828 -2.033
0.000568480 -11.12
0.0508872 14.71
0.277181 4,998
S.D. dependent var
S.E. of regression

Adjusted R-squared
P-value(F)

Akalke criterion
Hannan-Quinn

0 Toutes les variables avec p-value<0.05

Le probleme de cette stratégie est que le critére de sélection est strictement strict.

Parfois en utilisant cette stratégie nous éliminons des informations pour pronostiquer la

variable dépendante.

La définition de « statistiquement significative » est arbitraire. Personne ne peut confirmer

qu’une p-value de 0.049 est beaucoup meilleure que 0.051.

Comment mesurer quand une variable contribue pour faire de bon pronostique ?

Nous pouvons utiliser le R-quadratique?

o

o
o

Problémes avec R-quadratique

o

4
4

Réparation de R-quadratique

¢ Nous pouvons definir un nouveau

R-Quadratique qui seulement augmente quand la contribution est importante. Cette version

s’appelle R-Quadratique ajusté

Plus de qualité d’ajustement la prévision est meilleur?

Augmente aussi quand la variable ajouter est absurde
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Un premier candidat pour sélectionner des variables quand le pronostique nous
intéresse est le R-quadratique

Apreés tout nous disons que le R-quadratique mesure la qualité d’ajustement.

Le R-quadratique toujours augmente en ajoutant de nouvelle variable dans la

Si nous utilisons ce critere toujours on va sélectionner le modéle avec plus de variable.



0 Nous pouvons penser que c’est une fonction de R-Quadratique et du numéro de
variables de la régression

0 R-Quadratique ajusté =f(R-Quadratique,K)

¢ R-Quadratique ajusté seulement augmente quand la contribution de la variable est
suffisamment grande.

0800
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ano

L gret: model 2
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Dependent variable: mpg

Mean dependent var  23.44592
Sum squared resid 4252.213

R-squared 0.821478
F(7, 384) 252.4280
Log- Likelihood ~1023.475

Schwarz criterion 2094.720

coefficient
const -17.2184
cylinders -0.493376
displacement 0.0198956
horsepower -0.0169511
weight ~0.00647404
acceleration 0.0805758
modelyear 0.750773
origin 1.42614

Model 1: OLS, using observations 1-392

std. error  t-ratio p-value

4.64429 -3.707 0.0002
0.323282 -1.526  0.1278
0.00751508 2.647 0.0084
0.0137869 -1.230  0.2196
0.000652048 -9.929 7.87e-21
0.0988450 0.8152  0.4155
0.0509731 14.73 3.06e-39
0.278136 5.127 4.67e-07

S.0. dependent var  7.805007
S.E. of regression 3.327682
Adjusted R-squared 0.818224

P-value(F) 2.0e-139
Akaike criterion 2062.949
Hannan-Quinn 2075. 541
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Model 2: OLS, wsiag observations 1-392
Oependent variable: mpg

sté, error t-ratio

coefficient
const ~15.563%
cylinders ~0. 506685
displacement 0.0192653
horsepower -0.02389%0
weight ~0.00621831
modelyear 0.7475106
origin 1.42824
Mean dependent var  23.44%92
Sum squared resid 4259.571
R-squared 0.821169
F(6, 383) 2946454
Log- Likel 1hood ~1023.814
Schwarz criterion 2089.426

Excluding the constant, p-value was highest for variadble L (cylinders)
Excluding the constant, p-value was highest for variable 5 (acceleration)

4.0752% -3.728
0.3227% -1.5M
0.00747244 2.519
0.01083358 ~2.205
0.000571371 -10.88
0.0507942 14.72
0.278003 5.138

S$.0. dependent var
$.E. of regressica
Adjusted R-squared
P-valuelF)

Akaike criterica
Kannan - Quina

File Edit Tests Save Graphs Analysis LaTex

i

Dependent variable: mpg

Modéle final, Stratégie 2

coefficient
const -16.6939
displacement 0.0113714
horsepower -0.0219179
weight -0.00632383
modelyear 0.748418
origin 1.38533

Mean dependent var  23.44592
Sum squared resid 4286.842

R-squared 0.820024
F(5, 386) 351.7466
Log- likelihood -1025.064

Schwarz criterion 2085.957

Model 3: OLS, using observations 1-392

std. error t-ratio p-value

4.12049 -4.051 6.16e-05 **¢
0.00553601 2.054 0.0406 **
0.0107828 -2.033 0.0428 L
0.000568480 -11.12 4.02e-25 *++
0.0508872 14.71 3.43e-39 *v*
0.277181 4.998 8.80e-07 *+¢
S.D. dependent var 7.805007
S.E. of regression  3.332538
Adjusted R-squared 0.817693
P-value(F) 2.7e-141
Akalke criterion 2062.129
Hannan-Quinn 2071.572

0 Le Modeéle final est le modele que maximise le R-Quadratique ajusté

0 Ce modele inclus cylinders, displacement, horsepower, weight, modelyear, origin
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VII.3 -Régression logistique

Variables dépendantes binaires

0 Dans la session antérieure nous avons expliqgué comment faire face a des variables
quantitatives dépendantes.

0 Mnt, analysons le cas ou la variable dépendante est binaire.
0 Exemple : Acceptation d’un crédit (banque)
codification
0 La codification des variables sera identique
0 Affectons 1 et O pour la présence ou I’absence d’une condition.
0 Y est une variable binaire
Exemple
¢ Nous avons acces a un échantillon aléatoire de 1000 consommateurs dans une ville V.

0 Imaginez que nous somme entrain d’étudier la décision d’inscription ou non a une
revue.

¢© Nous voulons expliquer cette décision comme une fonction de I'Age du consommateur
Définitions

0 Subscribe est la variable dépendante. Egale a 1 si le consommateur d’inscrit et 0 sinon.

0 Age est la variable indépendante

Réqgression linaire

Subcribe=b+a*Age

[; Xa¥s) \ greti: model 1
fle Edt Tests SJave Qraphs Analyss

Model 1: OLS, using observations 1-1000
Dependent variable: subscribe

coefficient std, error t-ratio p-value

const ~1.70073 0.063803% ~206.066 1.20¢- 118 *o¢

edad 0.0645433 0.00178736 36.11 2.52¢-183 oo
Mean dependent var  0.573000  S.D. dependent var  0.4948%0
Sum squared resid 106.0736 S.E. of regression 0.326016
R-squared 0.566464 Adjusted R-squared 0.566030
F(1, 998) 1304.002 P-value(F) 2.%-183
Log+ Likelihood =297.1275  Akatke criterice $98.25%
Schwar: criterion 608.0705 Mannan-Quisn 601.98%5

0 Subscribe=-1.70+0.064*Age
0 Interprétation : p=-1.70+0.0064*Age (p la probabilité d’inscription)

0 Interprétation de la pente est triviale : pour chaque année d'Age de plus la probabilité
d’inscription augmente par 6,4%
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probléme

0 Les problémes cette équation surviennent lorsque nous essayons de faire des
prévisions avec elle.

0 La probabilité d’une personne de 35 ans s’inscrit dans la revue?
0 P=-1.70+0.064*35=0.35 (pas de probléme)
¢ Etde 25 ans? De 45 ans?

o0 Vérifier que -0.10 et 1, 20

Vo—o—oro—t—agh-o-—o-b-—o—-o o -otb-o-o—o-o—b-0—o-—o—o-—b-o-—o—c-e—o

Solution
¢0 Changer la spécification
¢ Les valeurs de p doivent étre dans [0,1]
o0 P=f(Age)
© Nous aurons besoin de deux choses:
o0 fpositive
o f<=1
f est une fonction non lineaire
Positive peut étre exponentielle
P=exp(b+a*Age)
F<=1 doit étre p=exp(b+a*Age)/(1+exp(b+a*Age))
Bye bye la linéarité

Ln(p/(1-p))=b+a*Age

QA 9 & D3 D O
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0 |l se peut que la probabilité n'est pas une fonction linéaire de I'dge, mais une simple
transformation de celui-ci

¢ C’est1’équation de la régression logistique
|00 N\ gretl. model 2

fle Eat Jests Save Craphs Analyss oic)

Model 2: Logit, wsing cbservations 1-1000
Dependent variadble: subscribe
Standard errors based on Hessian

coefficient std. error 2 slope
const ~20.5240 1.82819 -14.51
edad 0.7810%3 0.053%623 14.58  0.154207

Mean dependent var  0.573000 S.0. dependent var  0.4948%
McFadden R-squared 0.636613 Adjusted R-squared 0.633683
Log- Likelihood «247.9937 Akaike criterion 499.9873
Schwar? criterion 509.8028 Mannan-Quinn $03.19

Nusber of cases ‘correctly predicted’ = 884 (88.4%)
f(beta'x) at mean of indepeadent vars = 0,197
Likelihood ratio test: Chi-square(l) = 868.915 [0.0000)

Predicted

0 |

Actual 0 3% n
1 ¥ M

Réqgression logistigue

¢ L’équation est:

0 Ln(p/(1-p))=-26.52+0.78*Age

0 Exprimer en terme de probabilité
0o

p=exp(-26.52+0.78*Age)/((1+exp(26.52+0.78*Age)

S

" = = - " -

Interprétation des coefficients et prévisions

0 Nous avons expliqué pq nous n’avons pas utiliser la régression linéaire avec une
variable dépendante est binaire

¢© Au lieu de régression linéaire on parle de régression logistique
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0 Ln(p/(1-p))=26.52+0.78*Age
0 Sion pose y*=In(p/(1-p))
0 Y*=26.52+0.78*Age
0 celaressemble a une régression linéaire commune et courante.
File Edit JTests Save Graphs Analysis [aTex
Model 2: Logit, using observations 1-1000
Dependent variable: subscribe
Standard errors based on Hessian
coefficient std. error 2z slope
const -26.5240 1.82819 ~-14.51
edad 0.781053 0.0535623 14.58 0.154207
Mean dependent var 0.573000 S.D. dependent var 0.494890
McFadden R-squared 0.636613 Adjusted R-squared 0.633683
Log-likelihood -247.9937 Akaike criterion 499.9873
Schwarz criterion 509.8028 Hannan-Quinn 503.7179
Number of cases ‘correctly predicted' = 884 (88.4%)
f(beta'x) at mean of independent vars = 0.197
Likelihood ratio test: Chi-square(l) = 868.915 [0.0000)
Predicted
0 1
Actual 0 350 77
1 39 534
0 L’erreur standard =0.0535
0 Dans I’intervalle de confiance de coefficient de I’age est 0.7810+/-2*0.0535
0 Le 0 est exclus=>» statistiquement significative

© Nous pouvons veérifier le p-value (beaucoup de logiciel ne fournissent cette valeurs)

Quel changement?

¢ C’est quoi 0.78 dans 1’équation?
0 Ln(p/(1-p))=26.52+0.78*Age

¢ Pour chaque année additionnelle, Ln(p/(1-p)) augmente 0.78 unité ...
0 Mais c’est quoi Ln(p/(1-p)), pour cela utiliser Excel pour trouver p.

Régression logistique multiple

Le méme principe que la régression linéaire multiple
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