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MARS   Multivariate
             Adaptive
             Regression
             Splines

RF   Random Forest

à voir après les 4 méthodes : Data Miner Recipes

https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/supervised-learning-vs-unsupervised-in-one-picture 

non vues car 
apprentissage non supervisé

MTH8302 = apprentissage supervisé   

https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/supervised-learning-vs-unsupervised-in-one-picture


Data Mining = Machine Learning
         fouille de données,  extraction de connaissances
                 KDD = Knowledge  Data  Discovery
      nouveau champ d’application à l’interface de la
        statistique et des  technologies de l’information
   (bases de données, intelligence artificielle, apprentissage ,etc.)

DÉFINITIONS   du   DATA  MINING  
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https://cours.polymtl.ca/mth6301/mth8302-Cours&Plus/Clement/Clement-Statistique_ScienceDonnees_IntelligenceArtificielle.pdf

U.M.Fayyad, G.Piatetski-Shapiro
« the nontrivial process of identifying valid, novel, potentially
useful, and  ultimately understandable patterns in data »

D.J.Hand « the discovery of interesting, unexpected, or valuable
structures in large data sets »

https://cours.polymtl.ca/mth6301/mth8302-Cours&Plus/Clement/Clement-Statistique_ScienceDonnees_IntelligenceArtificielle.pdf


DÉFINITIONS   du   DATA  MINING  

 Exploration d’une grande quantité de données
       (centaines de variables/milliers d’observations) en vue de rechercher   

des modèles relationnels entre des variables et ensuite de valider ces 
modèles en les appliquant sur de nouvelles données.

  

 Art et la science d’obtenir de la connaissance à partir des données
 O B J E C T I F S

 identifier des structures, groupes, clusters, strates, ou dimensions 
dans les données qui ne semblent pas avoir de structures 
évidentes     non supervisé

 identifier des facteurs qui sont reliés à un résultat d’intérêt
  (recherche d’un système de causes)  non supervisé
 prédire des variables d’intérêt (variables de réponse): 
        nouveaux clients, nouveaux appliquants, etc
   data mining prédictif  ou  supervisé (var output Y)

Processus de  «torture des données»  jusqu’à  la  «confession»
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Data Mining  =  forage  (fouille)  des données
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LES  DONNÉES  SONT  PARTOUT ! : on est dans l’air du BIG DATA

 Base données relationnelles — commodité de toute entreprise
 Construction d’immense entrepôt de données (data warehouses)
 Base de données transactionelles : point de vente (Point Of Sale)
 Base de données orientées objet, relationnelles, distribuées,

hétérogènes et historiques
 Base de données spatiales (GIS), remote sensing
 Base de données scientifiques / ingénierie
 Données temporelles (e.g., transactions boursières)
 Text (documents, emails), base de données multimedia
 WEB: immense, hyperliens, dynamique, système d’information global

Web
Mining

 Miner ce que les engins de recherche trouvent

  Classification automatique des documents Web

  Découvertes de pages Web de référence autoritaire

  Analyse des structures Web  et  réseaux
6



QUELQUES   ÉLÉMENTS   DISTINCTIFS

 La métaphore du Data Mining  signifie qu’il y a des trésors ou
    pépites cachées sous des montagnes de données que l’on peut
    découvrir  avec des outils spécialisés. 

  Le Data Mining  analyse des données recueillies à d’autres fins:
    c’est une analyse secondaire de bases de données, souvent
    conçues  pour la gestion de données individuelles.

   Le Data Mining ne se préoccupe pas de collecter des données
     de manière efficiente et efficace  (sondages, plans d’expériences).

   Recherche de modèles    ou    patterns (comportements)
         exemple :   - niche de consommateurs à forte valeur
                            - consommateurs à haut risque (domaine bancaire)

   Prédictif (supervisé)    ou   exploratoire (non supervisé)

   Pas d’estimation / tests    mais découverte à l’aide d’algorithmes:
       arbre de décision, réseaux de neurones, SVM, réseaux
       bayesiens, classification, cartes de Kohonen, règles d’association, etc
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QUELQUES   ÉLÉMENTS   DISTINCTIFS

  L’inférence statistique classique ne fonctionne plus pour les très

    grands ensembles de données: toute hypothèse nulle est rejetée.

  Il faut remplacer les tests de signification par de la validation

croisée : on testera  si une structure reste valable dans une

    autre partie des données que celle qui a été explorée pour la

    définir. Critères définis plus loin.

  Les structures sont-elles valides?

  Vérifier l’utilité de ce que l’on découvre:
                    corrélation n’est pas causalité !
 
 Enjeu majeur:  la qualité des données, données manquantes,
                              données aberrantes (outliers) , biais ,  . . .
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NAISSANCE   du   DATA  MINING  

 L’évolution des SGBD vers l’informatique décisionnelle avec
les entrepôts de données (Data Warehouse). 

 La constitution de giga bases de données : transactions de cartes
de crédit, appels téléphoniques, factures de supermarchés :

terabytes  de données recueillies automatiquement. 
 Développement de la Gestion de la Relation Client (CRM) 

marketing client au lieu de marketing produit, 

attrition, satisfaction, fidélisation, efficacité des 

campagnes de promotion etc. 

 Recherches en Intelligence artificielle (IA) 

apprentissage,  extraction de connaissances
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Data  Mining

technologie
base de données

méthodes statistiques

autres
disciplines

Information
Science

Machine Learning
& 

Intelligence Artificielle (IA)
= 

Intelligence Numérique

visualisation

ordinateurs
puissants
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Data Mining convergence  de  plusieurs disciplines
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Data Mining Méthodes statistiques Intelligence artificielle 
Recherche de règles 
de classement 

- Méthodes de discrimination 
- Réseaux de neuronnes 

- Segmentation 
Apprentissage supervisé/ex. 
- règles 
- d'arbre de décision 
- raisonnement à base de cas 

Régression - Méthodes de régression 
- Réseaux de neuronnes _ 

Classification 
automatique 

- Classification automatique 
hiérarchique 

- Partitionnement 
- Réseaux de neuronnes 

Apprentissage non supervisé 
-Classification°conceptuelle 

Description 
synthétique 

Stat. Élémentaire (histogramme, 
moy, écart-type) 
Outils d'interprét° de classes 
Méthodes factorielles (ACP) 

Apprentissage non supervisé 
-Généralisation 

Recherche de 
dépendances 

Corrélations 
Analyse factorielles des corr. 
(AFC) 
Réseaux bayésiens 

Apprentissage non supervisé 
-Généralisation 
-Recherche d'associations 

Détection de 
déviations 

Test stat sur les écarts _ 
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Data Mining : convergence  de  plusieurs disciplines


		Data Mining

		Méthodes statistiques

		Intelligence artificielle



		Recherche de règles de classement

		· Méthodes de discrimination

· Réseaux de neuronnes

· Segmentation

		Apprentissage supervisé/ex.


- règles


- d'arbre de décision


- raisonnement à base de cas



		Régression

		· Méthodes de régression

· Réseaux de neuronnes

		_



		Classification automatique

		· Classification automatique hiérarchique


· Partitionnement

· Réseaux de neuronnes

		Apprentissage non supervisé

-Classification°conceptuelle



		Description synthétique

		Stat. Élémentaire (histogramme, moy, écart-type)

Outils d'interprét° de classes

Méthodes factorielles (ACP)

		Apprentissage non supervisé

-Généralisation



		Recherche de dépendances

		Corrélations

Analyse factorielles des corr. (AFC)

Réseaux bayésiens

		Apprentissage non supervisé


-Généralisation


-Recherche d'associations



		Détection de déviations

		Test stat sur les écarts

		_







Exemples  d’applications

 Détecter des patterns frauduleux dans les transactions
       sur carte de crédit

 Analyser les comportements de clients afin de proposer
    des achats potentiels (ex. achat de couches et de bière !)

 Identifier des stratégies pour acquérir de nouveaux clients

 Optimiser la performance de procédés manufacturiers complexes 

 Déterminer des relations dans les banques de données
    de toute organisation de production de biens ou services
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Un site le plus reconnu en
Data Mining :
http://www.kdnuggets.com

applications recensées (2003)

   banking

  bioinformatics / biotech

  direct marketing

  e-commerce / web

  entertainement

  fraud detection

  assurance

  investisement / stocks

  manufacturing

  medical / pharmaceuticals

  retail

  scientific data

  security

  supply chain analysis

  telecommunication

  travel

Kantardzic et Zurada (2005)

applications récentes du Data Mining
autres domaines que   marketing / ventes
  Mining Wafer Fabrication (puces élect.)
  Damage Detection
  Sensor  Array Data Processing
  Car Driver Assessment
 Discovery of Patterns in Earth Science
 Detection in Digital  Imagery
 Experiences in Mining from

Computer Simulation
 Gene Mapping
 Microarray Data Analysis
 Gene Expression Profiles for the

Diagnosis of  Diseases
 Pattern Recognition for

Biomarker Discovery
 Mining the Cystic Fibrosis Data
 Learning Strategies for Web Crawling
 Data Mining for Crime Fighting
 Data Mining for Intrusion Detection
 Using Fractals in Data Mining
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 Robotics
 Pattern recognition
 Image and speech analysis
Medical diagnostics and monitoring
 Loan or credit solicitations

http://www.kdnuggets.com/


Besoins décisionnels :
exemple d’application : domaine bancaire

Découverte de
tendances cachées,
règles significatives

Connaissance et
prévision

Requête sur des 
données de 

détail

Visualisation

Analyse, détection de 
problèmes et 
opportunités
Analyse

Combien de 
mouvements 
chaque client a-t-il 
effectué au cours 
du dernier mois?

Quelle est l’évolution 
sur 5 ans du nombre 
mensuel de mouve- 
ments pour chaque 
catégorie de clients?

Quels clients 
clôtureront leur 
compte au cours 
des 6 prochains 
mois?    «churning»

Interrogation
rapports OLAP

Data  Mining
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On Line Application Process



• Entreprise :   banque
• Activité :        prêts hypothécaires
• Problème :    accepter ou refuser une

demande de crédit?
• Solution actuelle

évaluation de la solvabilité du client

sur la  base de critères définis par des

gestionnaires expérimentés

Besoins décisionnels :
exemple d’application domaine bancaire
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Une autre alternative: 
gestionnaires expérimentés           Data Mining

Analyser les données historiques:
solvabilité observée lors des anciens crédits

crédits
anciens

pour prévoir la solvabilité des demandeurs de crédit

demandes
de crédit

16

modèle



données
historiques

Montant
crédit

Taux
cédit (%)

profession État
civil

revenus solvabilité

100 000 7,5 enseignant Marié 98 000 Oui

200 000 9,4 employé Marié 108 000 Non

250 000 8,1 ouvrier Célibat 120 000 Oui
220 000 5,3 cadre Marié 160 000 Oui

300 000 8,1 ouvrier Marié 150 000 Non

190 000 6,1 prof.  libérale Décédé 210 000 Oui

420 000 6,9 cadre Marié 180 000 Oui

nouvelles
données

210 000 8,2 employé Célibat 120 000

190 000 7,4 employé Marié 170 000

330 000 6,9 prof.lib. Célibat 190 000

170 000 7,0 cadre Marié 205 000

310 000 7,3 ouvrier Marié 120 000

240 000 6,9 fonction Marié 110 000

400 000 7,1 cadre Mari. 190 000

17

solvabilité des demandeurs de crédit

?
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solvabilité des demandeurs de crédit

Exemple -  fichier CreditScoring   de  Statistica : 1000 obs. x 20 var

………………………………………………………………………………………………. ..
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 CRISP European consortium of companies
standard process model for data mining 

SEMMA (SAS Institute)

Sample → Explore → Modify → Model → Assess

MODÈLES    D’IMPLANTATION
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Étapes du processus   DATA MINING

1. Définir le problème
2. Identifier et préparer les 

données (80% de l’activité du DM)
3. Construire le modèle et le tester
4. Évaluer le modèle et choisir
    la technique  optimale
PUIS
appliquer (déployer) le modèle
aux données récentes et
Interpréter les résultats



DataMiner Recipes  de  Statistica
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DataMiner Recipes  de  Statistica
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Un site recommandé : STATQUEST 
site de Joshua Starmer 

https://statquest.org/video-index/

(1)   https://www.youtube.com/watch?v=_L39rN6gz7Y        Arbre classification :  Y catégorique

(2)   https://www.youtube.com/watch?v=g9c66TUylZ4         Arbre de régression : Y continue

(3)   https://www.youtube.com/watch?v=J4Wdy0Wc_xQ Forêts aléatoires 1

(4)   https://www.youtube.com/watch?v=sQ870aTKqiM           Forêts aléatoires 2

Données exemple du vidéo :
arbre classification
chapitre 9

https://www.youtube.com/watch?v=_L39rN6gz7Y       vidéo arbre classification

centaines vidéos

https://statquest.org/video-index/
https://www.youtube.com/watch?v=_L39rN6gz7Y
https://www.youtube.com/watch?v=g9c66TUylZ4
https://www.youtube.com/watch?v=J4Wdy0Wc_xQ
https://www.youtube.com/watch?v=sQ870aTKqiM
https://www.youtube.com/watch?v=_L39rN6gz7Y
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Monographies sur les réseaux de neurones
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