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Plan

Partie 1 : Introduction aux S| et Besoins liés aux SI
décisionnels

Partie 2 : Focus sur les entrep6ts de données

Partie 3 : Focus sur la fouille de données (data
mining)
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Le contexte

Besoin: prise de deécisions stratégiques et tactiques
Pourquoi: besoin de réactivite
Qui: les décideurs (non informaticiens)

Comment: répondre aux demandes d’analyse des données, dégager des
iInformations qualitatives nouvelles

Pourquoi et
comment le
chiffre d’affaire
a baissé?

Qui sont mes
meilleurs
clients?

Quels francais

A combien

EOHSOmmeC?t s’élévent mes
eau.coupr) e ventes
poisson? journalieres

N
L\
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Le contexte

Suivre |a performance de Tableaux de bord
I'entreprise Management (KPI, alertes)

Navigation, exploration
Analystes dans les données en
mode autonome

Comprendre en detail
I'activite

Analyser les
résultats : Contributeurs

operationnels
A ——————

Reporting
structuré
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= Reporting
High _
= Analytics
o8]
=
; “What will
w happen?”
w AP~
@ “What's Prediction
% happening?”
3 Monitoring
m “Why did it
happen?”
Analysns
“What
happetteQ?"
Reporting
Static & mteractive | Query, Excal, OLAP, Dashboarde, Statistics, cata
Low Reports Visual gisoovery Scoracards mining. optimizaticn
1980s 1990s 2000s 2010s (mainstream)
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Introduction au SI




Le processus de prise de décision

N
] |
¥ Prise de
_> 7 - -
— décision
-~
Bases de Data warehouse Base multi - Prédiction /
production dimensionnelle  simulation
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Utilisation
Mailing
« amélioration du taux de réponse

Banque, Assurance

« déterminer les profils client
— Risque d'un Prét, Prime plus précise

Commerce
« ciblage de clientele
« déterminer les promotions
¢ aménagement des rayons (2 produits en corrélation)
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Utilisation
Logistique

« adequation demande / production

Santé
« épidemiologie (VIH, Amiante, ...)

Economeétrie
 prédiction de trafic autoroutier

Ressources Humaines
« adequation activité / personnel
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Déclinaisons métiers du Décisionnel

SPM (Strategic Performance Management)
« Deéterminer et contrbler les indicateurs clé de la performance de
I'entreprise
FI (Finance Intelligence)
« Planifier, analyse et diffuser I'information financiere. Mesurer et gérer les
risques.
HCM (Human Capital Management)

« Aligner les stratégies RH, les processus et les technologies. Modéliser la
carte des RH (Ressources Humaines)

CRM (Customer Relationship Management)

« Ameéliorer la connaissance client, Identifier et prévoir la rentabilité client.
Accroitre I'efficacité du marketing client.

SRM (Supplier Relationship Management)

» Classifier et évaluer 'ensemble des fournisseurs. Planifier et piloter la
stratégie Achat.
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Rentabilisation

Constat: orientation marché (client, techno,produit)
« Stratégies proactives meilleures que des stratégies réactives

D’aprés une enquéte de I'IDC auprés de 45 organisations ayant un
Data Warehouse en fonctionnement :

*  90% des entreprises ont un RSI au moins égal a 40%

*  50% ont un RSI supérieur a 160%

* 25% ont un RSI supérieur a 600%

RSI : Retour sur
Investissement

=1000
500-999
200-499

(%)

100-199
50-99
3—-49

Retour sur investissement

0 5 10 15 20
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Valorisation

Scorecards

Tableau de bord

Portail Collaboratif
Planning

: Analyse ad hoc
Intégration

de données
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Gestion des données Reporting ‘ Data Mining

Stockage
Maturite Bl
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Entrepot de données (Datawarehouse)
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L'EntrepoOt de Données (Data Warehouse)

Définition de Bill Inmon (1996)

«Le Data Warehouse est une collection de données orientées sujet,
iIntégrées, non volatiles et historisées,organisees pour le support
d’'un processus d’aide a la décision.»

Principe
« Base de Données utilisée a des fins d’analyse.
« Caractéristiques :
— orientation sujets («métiers»)
— données intégrees
— données non volatiles
— données datées
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L'Entrepot de Données
Objectif

* Retrouver une information historique et transversale a I'entreprise

Service Service Service
Commercial Financier Livraison

Clientele

Comment
« Fédérer/Regrouper I'ensemble des données de l'entreprise

Clientele




Définition
Systeme de base de données séparé des systemes
(transactionnels) basés sur les données opérationnelles

couvrant un horizon temporel plus grand
contenant des données plus uniformisées

optimisés pour répondre a des questions complexes (des gestionnaires
et analystes)

séparé pour des raisons de performances, d ’accés, de format et de
qualité

3 variantes:

data warehouse : entrep0t pour toute I'entreprise

data mart : un entrepdt miniature pour une unité de gestion ou un
departement

organizational data store : techniques d’entrepdt appliquées aux
systemes transactionnels

+ 1 :virtual data warehouse : non séparé des bases de donnees
opérationnelles

L. Jourdan — Aide a la décision
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Les 4 caracteristigues des data warehouse

1. Données orientées sujet:
« Regroupe les informations des différents métiers
« Ne tiens pas compte de 'organisation fonctionnelle des données

Ass. Vie AsS. Auto Ass. Santé

| | Client
I P |ice
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Les 4 caracteristigues des data warehouse

2. Données intégrées:
« Normalisation des données
« Définition d’un référentiel unique

h,f

v

1,0

homme, femme
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Les 4 caracteristigues des data warehouse

3. Données non volatiles
« Tracabilité des informations et des décisions prises
« Copie des données de production

Bases de production Entrepots de données
Ajout
\A .
_~Suppression Q
G <~ Acces
e NG
Modification Chargement \__
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Les 4 caracteristigues des data warehouse

4. Données datées

« Les données persistent dans
le temps

« Mise en place d’'un référentiel
temps

/Image de la base en Mai 2005 \ /Image de la base en Juillet 2006 \

Répertoire Répertoire
Base de_ Nom Ville Nom Ville
production Dupont | Paris Dupont | Marseille
\ Durand | Lyon j K Durand Lyon /
A /" Calendrier Reépertoire R
Entrep()t Code | Année | Mois Code | Année Mois
dgnnées 1 2005 Mai 1 Dupont | Paris
2 2006 | Juillet 1 Durand | Lyon

L. Jourdan — Aide a la décision 2 Dupont | Marseille
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EntrepoOts vs BDR

BD opérationelle : BD décisionnelle :
* Flux, Tempsréel ... « Vue historique.
« cohérence, requétes rapides « Sources multiples.

« Données standardisées.

OLTP: On-Line (" senvice ) [ Sevice [ Service A

Transactional commercial Financier livraison

Processing ﬁ ; m
e Clientle ——r
- J N\ ) \} L

.

Data Warehouse S

OLAP: On-Line T

. : o)

Analitical Processing P —1 R
e Clientele N S

Q

., S U
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Données

Données opérationnelles Données décisionnelles

Orientées application, détaillées, précises au moment de | Orientée activité (theme, sujet), condensées,
I'acces représentes des données historiques

Mise a jour interactive possible de la part des utilisateurs | Pas de mise a jour interactive de la part des
utilisateurs

Accédées de facon unitaires par une personne a la fois Utilisées par 'ensemble des analystes, gérées par
sous-ensemble

Cohérence atomique Cohérence globale

Haute disponibilité en continu Exigence différente, haute disponibilité ponctuelle

Uniques (pas de redondance en théorie) Peuvent étre redondantes

Structure statique, contenu variable Structure flexible

Petite quantité de données utilisées par un traitement Grande quantité de données utilisée par les
traitements

Réalisation des opérations au jour le jour Cycle de vie différent

Forte probabilité d’acces Faible probabilité d’acces

Utilisées de facon répétitive Utilisée de fagon aléatoire

L. Jourdan — Aide a la décision
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Ethique

Protection de la vie privee

les 8 principes de | ' OCDE
« pour mettre en place une législation dans un pays

Limitation des données privées  données médicales, religieuses ...
Qualité des données e garantie par | ’entreprise

Objectifs clairs * ['objectif de la collecte est précisé
Limitation de l'usage » les données ne servent qu ‘a cet objectif
Sécurité assurée e garantie par | ’entreprise

Ouverture (commission) - vérification possible

Participation des fichés « les fichés ont accés et peuvent réagir
Responsabilité « des entreprises

L. Jourdan — Aide a la décision
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Objectifs

| Rendre les données facilement accessibles
« Lecture facile.
« Manipulation aisée, outils conviviaux.
« Rapidite...???

Il Présentation cohérente
« Données nettoyées, vérifiées, crédibles.
« Codage et représentation documentes.
« Assurer la qualité des données.

[II Architecture évolutive
« Compatible avec les nouvelles requétes.
« Reésistance aux changements.
« Compatibilité ascendante.
« Modifications documentées.

IV L'entrepGt de données doit servir a la prise de décision Il doit étre
accepté par les utilisateurs . . . et utilisé !

Les utilisateurs peuvent se passer de l'entrepot de données. . .pas de l'information
opérationnelle. . .

L. Jourdan — Aide a la décision
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Travalil du concepteur

« Ecouter les utilisateurs : besoins, décisions . . .

* Cibler les « meilleurs » utilisateurs.

» Sélectionner les données pertinentes.

« Concevoir des outils de visualisation/interrogation simples.
 Controler la validité des données préesentées.

 Enrichir constamment la base.

* Faire de la pub !

L. Jourdan — Aide a la décision




Recuell des besoins
OBJECTIF PRINCIPAL

* Qu’attendez-vous principalement du
Data Warehouse ?

DECISIONS

* Quelles décisions avez-vous a
prendre ? (Quoi ?)

* Quels sont les critéres qui
influencent la prise de décision ?
(Comment ?)

» Dans quel(s) but(s) les décisions
sont-elles prises ? (Pourquoi ?)

DIFFICULTES ACTUELLES

* Quelles sont les difficultés
actuellement rencontrées dans la
prise de décision, difficultés en
rapport avec les données ?

* précision des données (détails,
actualisation, vérification)

L. Jourdan — Aide a la décision

26

* synthése des données

(regroupements)
« évolution (temps)
« autres...

ACTUALISATION DES
INFORMATIONS

* Quels sont les besoins concernant la
fréequence de mise a jour des
informations proposées par le Data
Warehouse ?

PRESENTATION DES
INFORMATIONS

* » Quelles sont vos préférences dans
la présentation des informations
« tableaux, graphiques, ?

* » Type de graphiques : barres-
graphes, “camemberts”, nuages de
points ... ?

« » Existe-t-il une présentation
actuelle ou habituelle & conserver ?
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Architecture génerale

E)'\I'L
( , _ \‘ Zone de
Zone de preparation Zone de stockage présentation
j <—>
N
]
ij Transformations: Data Requétes [© =
Nettoyage warehouse > Rapports
j Standardisation Visualisation 5
~ Data Mining | * -2
j <—>
Datamart —
Sources de
données

L. Jourdan — Aide a la décision




4 niveaux de construction

1. préparation des donnees
2. intégration des données
3. agréegation des donneées

4. personnalisation des données

L. Jourdan — Aide a la décision
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Alimentation/ mise a jour de I'entrepdt

EntrepOt mis a jour réegulierement

Besoin d’'un outil permettant d’'automatiser les chargements
dans I'entrepot

= Utilisation d’outils ETL (Extract, Transform, Load)

L. Jourdan — Aide a la décision
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Définition d’'un ETL

Offre un environnement de déeveloppement

Offre des outils de gestion des operations et de
maintenance

Permet de decouvrir, analyser et extraire les données
a partir de sources hétérogenes

Permet de nettoyer et standardiser les données

Permet de charger les données dans un entrepot

L. Jourdan — Aide a la décision




ETL
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support et/ou automatisation des taches suivantes :

Extraction ;: méthode d’acces aux différentes sources

Nettoyage : recherche et résolution des
Inconsistances dans les sources

Analyse : e.g., détection de valeurs non valides ou
Inattendues

Transformation : entre différents formats, langages,
etc.

Chargement : alimentation de 'ODS

L. Jourdan — Aide a la décision
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Applications sources

Extraire les informations (pertinentes, utiles) du flux de données de
I'entreprise.

« Données temps réel - c'est I'entrep6t qui se charge de I'historique.

« Sources multiples, disjointes, redondantes . . .

L. Jourdan — Aide a la décision
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Preparation

jusqu’a 80 % du temps de développement d’'un entrepobt

| Les données arrivent a ' état brut, elles sont :
« Extraites :
— Seélectionner les données, les champs
— Définir un protocole (fréquence, heure . . .)

-Il- Les données sont transformeées
« Nettoyées
— Cohérence
— Valeurs manquantes
— Conversion d‘échelle ou de types.
— Doublons.

lll Les données sont ensuite chargées dans les entrepots proprement dits.

« Intégrées a la base dimensionnelle.

« Mises a la disposition des utilisateurs (les prévenir).

« Architecture de la base trés simple : les seuls traitements sont des tris et des
traitements séquentiels (lecture de la base . . .)

. Jourdan — Aide a la décision




34

Extraction

Extraire des donnees des systemes de production

Dialoguer avec différentes sources:
« Base de données,
 Fichiers,
« Bases propriétaires

Utilise divers connecteurs :
« ODBC,
« SQL natif,
 Fichiers plats

L. Jourdan — Aide a la décision




35

Nettoyage et Transformation

5 a 30 % des données des BD commerciales sont erronées
une centaine de type d’'inconsistances ont été repertoriées

but : résoudre le probleme de consistance des données au sein de

chaque source

L. Jourdan — Aide a la décision
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Nettoyage et Transformation

Définition de table de regles :
valeur source remplace par Valeur cible
Mr
monsieur
Masculin
M
Msieur

=<

integration
des données

m,f \)
1.0 “. > m,f ‘ |

male. female >

FRE >

. RS
USD - > EUR ‘ |
//,/——'—”” ~
EUR

L0C0C0 CLOC0C) EhEhE

char(10) J". ~—

dec(13.2) “". > numeric(10) ‘ |
—

numeric(7) ,. —
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Transformation

Existence de plusieurs sources
non conformité des représentations
decoupages géographiques differents

Secteur

Secteur Secteur Nord
Ouest Est Secteur
' Sud
codage des couleurs
identification des produits difféerents '

3 i Prune ,
Y4 produits en vrac Violet
difficulté de comparaison des sources de données

Mise en conformité nécessaire

L. Jourdan — Aide a la décision




Nettoyage )
un outil de nettoyage comprend :

« des fonctions d’analyse

« des fonctions de normalisation

« des fonctions de conversion

« des dictionnaires de synonymes ou d’abréviations

L. Jourdan — Aide a la décision
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Normalisation, conversion, dictionnaires, ...

Définition de table de regles

remplacer valeur ->par

Mr ->M
Monsieur -> M
Mnsieur -> M
masculin > M
M -> M
Msieur -> M
M. -> M
Monseur > M

utilisation d’expression réguliere, suppression de doublons, de

L. Jourdan — Aide a la décision
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Transformation des données
Objectifs :

Suppression des incohérences sémantiques entre les sources pouvant
survenir lors de l'intégration :

des schémas :

probléeme de modélisation : différents modeles de données sont utilisés

problémes de terminologie : un objet est désigné par 2 noms différents, un méme
nom désigne 2 objets différents

incompatibilités de contraintes : 2 concepts équivalents ont des contraintes
incompatibles

conflit sémantique : choix de différents niveaux d’abstraction pour un méme
concept

conflits de structures : choix de différentes propriétés pour un méme

Concept

conflits de représentation : 2 représentations différentes choisies pour les mémes
propriétés d’'un méme objet
des données :

— Equivalence de champs

L. Jourdan — Aide a la décision
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Chargement

définitions de vues relationnelles sur les données sources
materialisation des vues dans l'entrep6t

Plus

« Tris

« consolidations (prée-agrégation)
* Indexation

« partitionnement des données

« enregistrement de meta-données

L. Jourdan — Aide a la décision
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Meta-donnees (Metadata)

informations présentes dans I'entrepét

« données source

« données dérivées, dimensions, hiérarchies
« contraintes d’intégrités

« schéma de lI'entrepdt

* Indexes, partitions

* requétes predéfinies

L. Jourdan — Aide a la décision
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Meta-donnees (Metadata)

« informations d’administration

* regles de nettoyage, transformation, extraction
« politique de rafraichissement

e securité

e monitoring, statistiques

« tracage des données

L. Jourdan — Aide a la décision




Meta-donnees (Metadata

chaque composant de 'entrep6t

« fournit des méta-données

« doit connaitre celles des autres composants
» doit savoir ou ces meta-donnees sont situées

une BD est dédiée aux méta-données

L. Jourdan — Aide a la décision
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Métadonnées

C'est la documentation de Type
I'architecture de I'entrepot .
« Format des entrées.

* Regles de sélection et de
transformation des données

entrantes. Origine D’(,)l:.l vient-glle,\o_u, par qui est-elle
créée ou mise a jour

d’informati Signification
on

Sémantique | Que signifie la donnée

« Protocole de chargement.
 Format des tables. Régle de

Regle de calcul, de gestion

. Statistiques d'usage, d'acces . . . el
' A z . Regle Périmeéetre de consolidation
L'entrepOt de données devient un d’agrégation
nouveau secteur d'activité de Stockage, OU, comment est-elle stockée, sous
I'entreprise format guel format
Programmes informatiques qui
l'utilisent,
Utilisation Machines : comment et sur

lesquelles, a disposition,
Temps de conservation

L. Jourdan — Aide a la décision
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Méta-donnéees

Types de lien Signification

Domaines, sujets Chague donnée va étre indexée par sujet ou domaine

Structure organisationnelle, Une donnée peut avoir des sens légerement différents selon la personne

structure géographique qui la manipule

Concepts génériques Exemple : notion de produit se déclinant en lignes de produits, services,...

Applications, programmes Donnée manipulée par une ou plusieurs applications ou programmes

Tables, colonnes Donnée située dans une ou plusieurs colonnes, tables et bases de
données

Sites, machines Localisation physique de la donnée

L. Jourdan — Aide a la décision
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Méta-données

Exemple de standard : Common Warehouse Metamodel
» proposeé par 'TOMG

* base notamment sur UML, XML

e concu par IBM, Unisys, NCR, Oracle, Hyperion, ...

L. Jourdan — Aide a la décision
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Apercu d'un ETL

Bl Spoon - [pas de référentiel] File: D:\Lydie\pentaho\ETL_client.ktr.xml (modifié) x

Fichier Edition Reéférentiel Transformation Assistant Aide

AeEHE & #%% v &%

+- M Connexions Yue graphigue . Yue du log | Vue suivi historique

+- ® FEtapes J

+ Dln Liens h .
= " —~—--— 1’ -.._ —K_l}
* Type d'étapes G B =

+-- @ Input

Qutput Fectec g empis: et Affectation de valeur genre Selection valeurs dient Insertion / Mise & jour dim client

Lookup
Transform

Data Warehouse
Extra

Mapping

Types Plugiciels

-~
1 ] "

Extraction depuis fichier Excel dient

& 5 & & > &

+
+
+
+
+
+
]

Historigue création etape
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Présentation

Zone ou sont stockées les données.

Organisée en marché d'information (datamart).

Un datamart = un secteur de l'entreprise

Datamarts interconnectes - Standardisation des données

Réalisation plus simple, incrémentale.

L. Jourdan — Aide a la décision




Extraction, Transformation
Logiciels spécialisés Outils clients
Batch Aide & la décision
(interrogation, analyse)
Data Mining
@) T (extraction de connaissances)
\ S N N

= =
=

N
.

Modélisation, Chargement,
— Stockage, Optimisation
SGBD

Architecture paralléle

— Accélérateurs de requétes
Adaptation modéles spécifiques

Données de production

L. Jourdan — Aide a la décision
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Architecture

-

» - 3tiers_ =
-2 demis = -
> | ( )
Data warehouse
serveur . serveur
‘ Requétes SQLT | Tables résultats )
| v
( 3
écheancier| requéte] formatage
publication. SQL | login > middleware
~ J
client < Requétes rapportsI l Rapports \
requéte | formatag
, : » client
présentation
J

\ =g
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Datamart
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Data Warehouse

Data Mart

Cible utilisateur

Toute I'entreprise

Département

Implication du service
informatique

Elevée

Faible ou moyen

Base de données
d’entreprise

SQL type serveur

SQL milieu de gamme, bases
multidimensionnelles

Modeéles de données

A I'échelle de I'entreprise

Département

Champ applicatif

Multi sujets, neutre

Quelqgues sujets, spécifique

Sources de données

Multiples

Quelques unes

Stockage

Base de données

Plusieurs bases distribuées

Taille

Centaine de GO et plus

Une a 2 dizaines de GO

Temps de mise en place

9 a 18 mois pour les 3 étapes

6 a 12 mois (installation en plusieurs
étapes)

Codt

> Imillions €

100.000 a 0.5 million d’€

Matériel

Unix

NT, petit serveur Unix

L. Jourdan — Aide a la décision
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Datamart

Sous-ensemble d'un entrep6t de données

Destiné a repondre aux besoins d’'un secteur ou d’'une fonction
particuliere de lI'entreprise

Point de vue spécifique selon des criteres métiers

Datamarts du

Y - -

) service Marketing

~ @~ Datamart du service
DW de I’entreprise Ressources Humaines

L. Jourdan — Aide a la décision
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Intérét des datamart

Nouvel environnement structuré et formaté en fonction des besoins
d’'un métier ou d’'un usage particulier

Moins de données que DW
» Plus facile a comprendre, a manipuler
« Ameélioration des temps de réponse

Utilisateurs plus ciblés: DM plus facile a définir

L. Jourdan — Aide a la décision
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Organisation d'un datamart

Principes géneraux
« Systeme de fichiers plats :
— Table des faits.
— Tables des dimensions
* Cube de données :

— développer selon toutes les dimensions sur lesquelles on veut
pouvoir étudier les données.

— Fixer le niveau de détail le plus fin possible (choix irréversible !)
— Eventuellement prévoir des résumés.

L. Jourdan — Aide a la décision
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Acces aux données

Outils permettant de consulter les donnees des datamarts :
* Requétes (interface, SQL . . .)
« Rapports (standards, ad hoc . . .)
« Modélisation : catégorisation (clustering) Classification.
* Preévision.

L. Jourdan — Aide a la décision
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Métadonnées

C'est la documentation de Type
I'architecture de I'entrepot .
« Format des entrées.

* Regles de sélection et de
transformation des données

entrantes. Origine D’(,)l:.l vient-glle,\o_u, par qui est-elle
créée ou mise a jour

d’informati Signification
on

Sémantique | Que signifie la donnée

« Protocole de chargement.
 Format des tables. Régle de

Regle de calcul, de gestion

. Statistiques d'usage, d'acces . . . el
' A z . Regle Périmeéetre de consolidation
L'entrepOt de données devient un d’agrégation
nouveau secteur d'activité de Stockage, OU, comment est-elle stockée, sous
I'entreprise format guel format
Programmes informatiques qui
l'utilisent,
Utilisation Machines : comment et sur

lesquelles, a disposition,
Temps de conservation

L. Jourdan — Aide a la décision
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Méta-donnéees

Types de lien Signification

Domaines, sujets Chague donnée va étre indexée par sujet ou domaine

Structure organisationnelle, Une donnée peut avoir des sens légerement différents selon la personne

structure géographique qui la manipule

Concepts génériques Exemple : notion de produit se déclinant en lignes de produits, services,...

Applications, programmes Donnée manipulée par une ou plusieurs applications ou programmes

Tables, colonnes Donnée située dans une ou plusieurs colonnes, tables et bases de
données

Sites, machines Localisation physique de la donnée

L. Jourdan — Aide a la décision




59

Niveau conceptuel

« schéma en étoile (star schema)

e schéma en flocon (snowflake schema)

« constellation de faits (fact constellation)

le schéma en étoile est souvent utilisé pour I'implantation physique

L. Jourdan — Aide a la décision




Les types de modeles

= ﬁf

- /

Modele en étoile

-

-

L. Jourdan — Aide a la décision

Modeéele en flocon
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Multi-dimensionnel : Structure en étoile

Dimension produit

Dimension magasin
id produit
id magasin . Lo
nom Faits de vente el
ville couleur
- taille
o id magasin fabricant
responsable id produit
id période _ .
At Dimension temps
unités
prix . AP
id péeriode
volumineuse ... année
4 trimestre
~ROLAP mois
‘g'_'-l\ _ _ _ jour
Relational OnLine Analytic Processing :‘érié

L. Jourdan — Aide a la décision
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Le modele en étoile :

Une (ou plusieurs) table(s) de faits : identifiants des tables de
dimension ; une ou plusieurs mesures .

Plusieurs tables de dimension : descripteurs des dimensions.

Une granularité définie par les identifiants dans la table des faits.

Avantages :
» Facilite de navigation
« Performances : nombre de jointures limite ; gestion des données
creuses.

« (Gestion des agrégats
« Fiabilité des résultats

Inconvénients :
« Toutes les dimensions ne concernent pas les mesures

- Redondances dans les dimensions
« Alimentation complexe.

L. Jourdan — Aide a la décision




Modele en étoile

Dimension Magasin

ID magasin
description
ville
surface

Dimension Temps

ID temps
année
MOIS
jour

/

Dimension Region

ID région
pays
description
district vente

Table de faits Achat
ID client
ID temps
ID magasin
ID region
ID produit
Quantité achetée
Montant des achats

L. Jouraan — Aide a la décision

Dimension produit

ID produit
nom
code

A 4

prix

poids
groupe
famille

Dimension Client

\ 4

ID client
nom
prénom
adresse

63



64

structure simple utilisant le modele entité-relation

e une entité centrale (table des faits)
* objets de I'analyse
* tallle tres importante
* beaucoup de champs

» des entités périphériques (tables de dimensions)
 criteres de I'analyse
« taille peu importante
* peu de champs

L. Jourdan — Aide a la décision
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Modele en flocon
Le modele du DW doit étre simple a comprendre.
On peut augmenter sa lisibilité en regroupant certaines dimensions.
On définit ainsi des hiérarchies.
Celles-ci peuvent étre géographiques ou organisationnelles.
Lorsque les tables sont trop volumineuses

Avantages :
* réduction du volume,
« permettre des analyses par pallier (drill down) sur la dimension

hiérarchisée.
Inconvénients :
« navigation difficile ;
e nombreuses jointures.

L. Jourdan — Aide a la décision
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Modele en flocon

Dimension produit
ID produit
Dimension Temps ID groupe
ID temps nom
annee code
MOis prix v
Dimension Magasin jour poids Dimension groupe
ID magasin ID groupe
description ¥ ID famille
surface ID client
ID temps
ID magasin
Dimension Region ID région : : :
ID région ID produit Dimension I_:amllle
ID division vente Quantité achetée ID famille
pays Montant des achats nom
description .
— — Dimension Client
Dimension .
. ID client
Division vente o
ID division vente .
prénom

description

Irdan — Aide a la décision adresse




67

Modele en constellation

temps ..................................................................... -"].- ole de faits T
““““ - able de faits Transport
Id_temps - | Item
Ol : Table de faits Vente Id_item *1d_temps
Jour_semaine | .., | Nom item
{n_0|s t Id_temps . marque b 1d item
rimestre =" | type
AR Id_item .* [ Id_transporteur |.....
. |d-branche | id_départ
“‘ 0.” . .,
R Id lieu - id_arrivée
branche | .+~ = =h yoa =
i 1A 1d_lieu cou :
Id_branche unites_vendues s _
Nom_branche montant_vente | | ville Unltes_transporte.es::.
Type_branche département
moyenne_vente | | pays transporteur
W4 :
|4
Mesures Id_Transporteur

Nom_transporteur
Id_lieu

L. Jourdan — Aide a la décision

Type_transporteur
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La table de faits

En volume : la partie la plus importante de la base.
Un fait = une ligne de la table = une mesure

Une mesure = une valeur selon n dimensions

D'ou la notion de cube de données

Un fait= un cube atomique.

Une requéte : couper une tranche dans ce cube.

L. Jourdan — Aide a la décision
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Quels faits representer?

Les faits numériques additifs.

Total des ventes par magasin et par mois.

Prix d'un article vendu dans un magasin dans une tranche horaire.
Nombre d'articles en stock

Mais pas de pourcentage, de numero de facture . . .

L. Jourdan — Aide a la décision
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Additivité des Attributs de Fait

Plusieurs millions de faits a résumer
« compter les faits
« additionner les mesures
Propriété d 'additivité
« Fait additif
— additionnable suivant toutes les dimensions
« [Fait semi additif
— additionnable seulement suivant certaines dimensions
« Fait non additif
— non additionnable quelgque soit la dimension
— comptage des faits ou affichage 1 par 1

L. Jourdan — Aide a la décision
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Additivité des Attributs de Fait

Exemple

« quantité vendue, chiffre d ’affaire, colt, nombre de clients, nombre
d’appel ...

Fait additif
« quantité vendue, chiffre d ’affaire, colt

Fait semi additif
« niveau de stock, de solde (valeurs instantanées)
— excepté sur la dimension temps
« nombre de transaction, de client
— excepté sur la dimension produit

Fait non additif
e ex: un attribut ratio
e ex: marge brute =1 - Colt/CA

L. Jourdan — Aide a la décision
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Granularité / Finesse des Faits

Tables éparses
* hypothése d 'un monde fermé
— s’il y a pas de fait (vente = 0%), on ne le représente pas

Niveau de détail de représentation
« journée > heure du jour
¢ magasin > rayonnage

Choix de la granularité

Précision des Analys¢s . .

Taille de | "Entrep

L. Jourdan — Aide a la décision
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Tables de Dimension

* Membre d’'une dimension
« membre spécifiqgue munie de caractéristiques propres

 Description
« en geénéral textuelle
« parfois discrete (ensemble limité de valeurs) : parfum de glace, couleur
d’habit, ...
« Utilisation
« contrainte applicative
« entéte de ligne (dans des tableaux)

* Remarque importante et Rappel
« Tables de dimension << Table de fait

L. Jourdan — Aide a la décision
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Dimension Temps

Commune a tout entrepot
Relié a toute table de fait

2 choix d 'implantation
« Type SQL DATE
« Calendrier + Table Temps
— informations supplémentaires
— eévénement (match de finale de coupe du monde)

— jours férieés, vacances, période fiscale, Temps
— saison haute ou basse, ... time_key
B . day_of_week
Sémantique du temps daynum_in_month
: . daynum_overall
* Validation weeknum_in_year
— occurrence du fait Fait de Vente weeknum_overall
. month
« Transaction time_key quarter
— prise en compte dans | 'entrepo6t year
holiday_flag
fiscal_period
event
SEd50N

L. Jourdan — Aide a la décision




Dimension Causale

 dimension qui provoque le fait

ex: la dimension Promotion est supposée avoir provoque le Fait de

Vente

Temps

time_kay
day_of wesak
month
quarter

year
haliday_flag

Produit

Fait de Ventwe

Magasin

store_kay
SI00E_name
addrass

floor_plan_typs

time_kay
product_key
store_key
Promo_kay
dollars_sold
units_sold
dollars_cost
Customer_count

praduct_key
description
brand

cate gory

Promotion

L. Jourdan — Aide a la décision

promo_key
prome_nams
price_reductype
ad_type
display_type
coupon_type
ad_media_name
display_provider
promo_cost
promo_begin_date
promoe_end_date
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Clés dans | ‘'entrepoét

Tables de dimension
« clé primaire

Tables de fait
« clé composite ou concaténée
— clés étrangeres des tables de dimension
— utilisée dans les contraintes de jointure naturelle

Choix des clés d 'une table de dimension
« Taille d 'un fait et Colt des comparaisons de jointures
— valeurs entieres anonymes (4 octets)
« Clés étendues
— 2 mémes produits de couleurs difféerentes = 2 membres
— Dimension a évolution lente

L. Jourdan — Aide a la décision
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Grandes Dimensions

Nombreux membres

réduire la taille des tables
* dimension Produits (300.000)
« dimension Clients (10.000.000)

Solutions
« L 'appel du Flocon de Neige
— tables de dimension secondaires (déportées)
— associée a une table de dimension
— Faible gain de place et Navigation compromise
 © Mini Dimensions
— Mini dimensions démographiques pour les clients

L. Jourdan — Aide a la décision
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Dimension client
* nombreux enregistrements, nombreux

attributs
Solutions
* Flocons
 ©Mini-Dimension Mini-Dimension
] . Démographique
® COmb|na|SOnS (<1000OO) ) demographios_key <
d’intervalles de valeurs /| agetevel
, . ) Fait de Vente income_level
demographlques /| marital_status
<+— time_key sex
demographics_key [ purchase_behavior

customer_key

<«— product_key
«—] promotion_key Dimension Client
dollars_sold

customer_key

units_sold first_name

dollars_cost last_name
street_address
city

demographics_key

L. Jourdan — Aide a la décision
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Evolution des dimensions

Dimensions a évolution lente

Dimensions a evolution rapide

L. Jourdan — Aide a la décision
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Dimensions a évolution lente

Changement de description des membres dans les dimensions
* un client peut changer d 'adresse, se marier, ...
« un produit peut changer de noms, de formulations

e «Tree’s » en « M&M », « Raider » en « Twix », « Yaourt a la vanille en
Yaourt » en « saveur Vanille », « bio » en « Activa »

Choix entre 3 solutions
« écrasement de | 'ancienne valeur
* versionnement
« valeur d ’origine / valeur courante

Remarque

« quand la transition n ’est pas immédiate : il reste pendant un certain
temps des anciens produits en rayon

Solution : 2 membres différents

L. Jourdan — Aide a la décision
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Dimensions a évolution lente (1/3)

Ecrasement de I'ancienne valeur :
« Correction des informations erronées

Avantage:
 Facile a mettre en ceuvre

Inconvénients:
 Perte de la trace des valeurs antérieures des attributs

 Perte de la cause de I'évolution dans les faits mesurés

Cle produit | Description du produit | Groupe de produits

12345 Intelli-Kids +egictel

Jeux éducatifs

L. Jourdan — Aide a la décision
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Dimensions a évolution lente (2/3)

Ajout d’'un nouvel enregistrement:
« Utilisation d’'une clé de substitution

Avantages:
« Permet de suivre I'évolution des attributs
« Permet de segmenter la table de faits en fonction de I'historique

Inconveénient;
 Accroit le volume de la table

Cle produit | Description du produit | Groupe de produits
12345 Intelli-Kids Logiciel
25963 Intelli-Kids Jeux educatifs

L. Jourdan — Aide a la décision




83

Dimensions a évolution lente (3/3)

Ajout d’'un nouvel attribut:
« Valeur origine/valeur courante

Avantages:
« Avoir deux visions simultanées des données :
— Voir les données récentes avec I'ancien attribut
— Voir les données anciennes avec le nouvel attribut
« Voir les données comme si le changement n’avait pas eu lieu

Inconveénient:
» |Inadapté pour suivre plusieurs valeurs d’attributs intermeédiaires

Cle produit | Descriptiondu | Groupe de Nouveau groupe
produit produits de produits
12345 Intelli-Kids Logiciel Jeux éducatifs

L. Jourdan — Aide a la décision
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Evolution des dimensions

Dimensions a évolution lente

Dimensions a évolution rapide

« Subit des changements tres fréquents (tous les mois) dont on veut
préserver I'historique

« Solution: isoler les attributs qui changent rapidement

L. Jourdan — Aide a la décision
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Dimensions a évolution rapide

Changements fréquents des attributs dont on veut garder
I’historique
» Clients pour une compagnie d’assurance

Isoler les attributs qui évoluent vite

L. Jourdan — Aide a la décision
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Dimensions a évolution rapide (suite)

Dim client

Dim client Faits Cle_client ;
Clé_client — ] Clé_client Nom \ Faits
Nom Prénom Clé_client
Prénom Adresse Clé_déemog
Adresse Date_naissance
Date nais

Dim_démographique
Revenus \ Clé_déemog
Niveau_étude Revenus B
Nb_enfants ——— | | Niveau_étude
Statut_marital Nb_enfants
Profil_financier Statut_marital

\Profil_achat / Profil_financier
Profil achat

L. Jourdan — Aide a la décision
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Dimension Douteuse

Exemple :

Dimension Client dans laquelle la méme personne peut apparaitre

de nombreuses fois
» orthographes légerement différentes

o attributs différents

L. Jourdan — Aide a la décision




Dimension Dégénerée
Dimension sans attribut

« Pas de table
« Mais la clé de dimension est dans la table de fait

Exemple
* numeéro de facture (invoice number),
* numéro de ticket Temps
° e time_key Produit
day_of week
month product_key
quarter description
year . " brand
holiday_flag -ait d’expedition category
time_key
product_key
ship_from_key Mode d’expe
ship_mode_key _
Point d’expe invoice_number shipmode_key
ship_point_key

L. Jourdan — Aide a la décision
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Codage des Clés et des Mesures

Mesure de fait
» valeurs entieres (4 octets)
» parfois plus
« ex: PNB des USA au cent pres

Clés
» valeurs entieres anonymes (4 octets)
* réduit la taille de | 'enregistrement de fait
* réduit le colt CPU des comparaison de jointure

» la correspondance clé opérationnelle et clé entrep0Ot est faite a
I'extraction

L. Jourdan — Aide a la décision




Estimation de |la taille de | 'entrepot

Dimensionner | 'entrepdt

Choix des granularités

Choix d 'une machine/SGBD cible (benchmark)
Exemple : Supermarché

Dimensions
« Temps : 4 ans * 365 jours = 1460 jours
« Magasin : 300
« Produit : 200000 reférences GENCOD (10% vendus chaque jour)

- Promotion : un article est dans une seule condition de promotion par jour et par
magasin

« 1460 * 300 * 20000 * 1 = 8,76 milliards d ’enregistrements
« Nbdechampsdecle =4
« Nb de champs de fait = 4

Table des Faits = 8,76.10"9 * 8 champs * 4 octets = 280 Go

L. Jourdan — Aide a la décision
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Estimation de |la taille de | 'entrepot

Exemple : Ligne d "article en Grande Distribution
« Temps: 3 ans * 365 jours = 1095 jours
« CA annuel = 80 000 000 000 $
« Montant moyen d 'un article =5 $
 Nb de champs de clé =4
 Nb de champs de fait =4
 Nombre de Faits = 3*(80.1079/5) = 48.10"9
« Table de Faits= 48.10"9 * 8 champs * 4 octets = 1,59 To

Exemple : Suivi d 'appels télephoniques
« Temps: 3 ans * 365 jours = 1095 jours
« Nombre d "appel par jour = 100 000 000
« Nb de champsdeclé =5
 Nb de champs de fait =3
« Table des Faits = 1095.10"8 * 8 champs * 4 octets = 3,49 To

L. Jourdan — Aide a la décision
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Estimation de |la taille de | 'entrepot

Exemple : Suivi d 'achats par carte de crédit
« Temps : 3 ans * 12 mois = 36 mois
« Nombre de compte carte = 50 000 000
« Nombre moyen d ’achat par mois par carte = 50
« Nb de champs de clé =5
 Nb de champs de fait = 3
« Table des Faits = 90.10"9 * 8 champs * 4 octets = 2,6 To

L. Jourdan — Aide a la décision
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Exemples de DW
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Analyse en 4 étapes

| Sélectionner le processus d'entreprise a modéliser :
« commande client (vente ou marketing ?)
« Stock (en entrée ou en sortie ?)

« Communication téléphonique (bénéfice ou bande passante ?)
-11- Définition d'un fait : dimensions, granularite
[l Description des dimensions.

I\ Définition d'une mesure.

L. Jourdan — Aide a la décision
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Exemple 1

La grande distribution Chaine de magasins d'alimentation :

« 100 magasins.
« Répartis en 5 régions.
« 8 rayons principaux.

Chaque magasin contient 60.000 articles.

55000 articles proviennent de fournisseurs. 5000 sans code barre
(pain, fleurs ...)

L. Jourdan — Aide a la décision
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Que demande I'entreprise

« Commandes, fournisseurs?
« Etat des stocks?
 Logistique ?

« Maximiser le profit

L. Jourdan — Aide a la décision
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Maximiser le profit
Suivi des prix.

Analyse des promotions :
« Vecteur le plus efficace?
« Efficacité d'une action?

L. Jourdan — Aide a la décision
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Collecte de l'information

Bilan journalier par magasin.
Entrée et sortie des stocks

Caisses enregistreuses.

L. Jourdan — Aide a la décision
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Etape 1

Sélectionner le processus a modéliser

Comprendre le comportement des clients :
« Produits qui se vendent bien.
« Jours de meilleures ventes.
« Promos les plus efficaces.
« Panier de la ménagere

L. Jourdan — Aide a la décision




Etape 2 : Définition du fait

Le grain le plus fin possible : une ligne sur le ticket de caisse.

Autres cholix :
« Un ticket de caisse.
« Récapitulatif horaire par caisse (par produit . . .)
« Un produit par jour par magasin . . .

Taille mémoire : ok.

L. Jourdan — Aide a la décision




Etape 3 : Choix des dimensions 1

« Temps.

* Produit.

« Magasin.

* Promoaotion.

« Responsable magasin.

L. Jourdan — Aide a la décision




Etape 4 : Choix des faits (mesures) 2

« Le nombre d'articles identiques.
« Codt pour le client,

* Prix de revient,

« Bénéfice sur cette vente.

« Numéro du ticket de caisse

L. Jourdan — Aide a la décision




La dimension date

Fixe : peu se construire a l'avance.
Pas tres grande (unité : jour, 10ans = 3650 lignes)

Contenu :
« Date.
« Jour de la semaine.
« Jour férié ou ouvrable.
« Année.
« Trimestre.

Informations redondantes : évitent les calculs, ne prennent pas trop
de place.

Introduire les heures : plutbt créer une autre dimension.

L. Jourdan — Aide a la décision




Dimension produit

Numeéro d’identification (code barre)
Marque

«Catégorie, sous-catégorie ...
*Rayon

Emballage

Dimension L*H*|

L. Jourdan — Aide a la décision




Dimension produit

60 000 produits : la table est grande mais de taille négligeable par
rapport a la table de faits

Ne pas hésiter a mettre des informations (facilement disponibles)
Notion de hiérarchie : forage vers le haut ou vers le bas

Toutes les infos sont disponibles

L. Jourdan — Aide a la décision




Dimension magasin 6

Infos a construire soi-méme

Peuvent s’enrichir de données extérieures (géographiques ...)
 Nom, adresse
« Région, ville
« Tallle
« Responsable (si assez constant)

L. Jourdan — Aide a la décision




La dimension promotion 7

 |dentifiant

« Type de promotion
« Vecteur publicitaire
« Date

« Durée

« Codlt

Probleme : il N’y a rien dans la table des faits sur les articles en
promotion qui ne sont pas vendus ...

L. Jourdan — Aide a la décision




Extension de |I'entrepot 8

Ajout de dimension
« Carte de fidélite
« Caissier/Caissiere
 Heure de passage en caisse

Ajout de champ a des dimensions

L. Jourdan — Aide a la décision




Exemple de construction

Dimension produit

Dimension magasin
id produit
id magasin _ (el
nom Faits de vente i RIS
ville couleur
canton e
région id magasin fabricant
responsable id produit
id période _ .
R ant Dimension temps
unités
prix AP
id période
volumineuse ... année
trimestre
Mmois

jour
férié

1997, 368 p.

R. Kimball, Entrepdts de données, Thomson (Wile

L. Jourdan — Aide a la décision



Faits

Numeériques

valorisés de facon continue (continuously valued)
« prenant une valeur a | ’intérieur d 'une grande fourchette
e contrairement aux dimensions

additifs
« pour synthétiser (additionner) de grandes masses de chiffres

tables des faits eparses (sparse)
« @évitant les zéros signifiant « rien a signaler »

L. Jourdan — Aide a la décision




Dimensions

Caractérisees par des attributs
‘textuels

ediscrets
« propriétés constantes (parfum de glace, couleur d’habit, ...)

e contrairement aux faits

-utilisés comme contraintes (filtres) ou en-tétes dans les rapports

enjeux majeurs de la modélisation ...

L. Jourdan — Aide a la décision




Multi-dimension

tarTracker Demo

File Edt Aggregates Sequences Comparisons  Help

[ |

N

— Star Tracker <<
— L BmEA

Run Report
Titnie: 4095 Froduct: &ll Products
Sales Fact:
Browsel FIELDS GRUUPS]STUDlEsl .aes ars B,Dwsel FIELDS |GRDUPS|STUDIES|
EHER = Time_Key e ——— Pioduct_Fey j
All Times Product_Key E“Pa"dl Diescription
Day = Friday n Promation_Key Full_Description
Day = Manday gm"'e—'éql’ SKU_Mumber
Day = Saturd olar_aales Package_Si
n?: _ cﬁ»ﬁjy j Unit_Sales ich age_size d
Dollar_Cost
Prownaotion: All Protmotions EUStE‘mEI—xEDunt Store: All Stores
Erowse| FELDS |sRoups| sTudies] A:g Egﬁﬁ Browse| FELDS |cRoups| stupies|
Pramation_Key = Avg Purchase Dollars® [Zwpand] Store_Key -
Promatian_Name j Avg Purchaze Mumber® Sipand] - |Name
Price_Reduction_Type Grose Profitt Stare_Number
Ad_Tupe Grass Margin® Store_Stieet_Addiess
Display_Type # Cin
rn‘l?nr?: T}:Fnﬂ j Repart Columns c.f., ek d
far 4095
[ =& B[ ¢c b [ e [ F [ w [ v T o T x T ¢ [ 1=
1 Sum of Sum of —
Brand Dollar_Sales | Unit_Sales
2 |American Comn 539'872.23 41'544
3 |Big Can 53637516 39'643
4 Chewy Industries 533'765.57 43'612
5 |Cold Gourmet 564'938.83 26'145
6__ |Frozen Bird 570'598.67 28'611
7 |Mational Bottle 523791.00 26'093
8 Squeezable Inc S65'020.68 41'949
9 |Western Yegetable 550'685.69 27'998
10
11
12
13
14
15
16
] ol
\ Famiy. | Chapter 2 - Grocery %6053 0355

L. Jourdan — Aide a la décision




SOL 3

SELECT [Time SQL], [Time KEY], [Time TYPE] FROM [Time GP] WHERE
[Time GRP _NAME] = '4Q95' ORDER BY [Time KEY]

SELECT [Product].[Brand], colonnes

Sum ([Sales Fact].[Dollar Sales]) as

Coll,
Jointures

Sum([Sales Fact].[Unit_Sale%legg,@@&@mmﬂms
FROM [Sales Fact], [Time], [Product]
WHERE [Sales Fact].[time key]=[Time].[time key]

AND [Sales

Fact] . [product key]=[Product].[product Kegsntrainte
filtre sur dimensions

AND [Time].[FiscalPer;gi] IN ('4Q95")

" Jourdan -~ Aide & la décision




Modélisation

. y P Z1: o
choix du processus d ’activité a modéliser ~méthode =
« opérationnel, pour lequel les données sont disponibles -

choix du grain du processus d 'activité
« ou niveau de détalil (atomique) des données de la table de faits

— transactions individuelles

— récapitulations individuelles (quotidiennes, hebdomadaires ou
mensuelles)

choix des dimensions
« temps (& magasins, produits, client, promotion ...)
« et de leurs attributs

choix des faits
« guantités additives
et de leurs mesures
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Grande surface ;!

contexte
plusieurs magasins

guelques milliers de produits
« unités de stock (SKU ou stock keeping units)
« code barre (UPC ou universal product code)
— pour les produits livrés par les fournisseurs (2/3 des produits)

points de vente (POS ou point of sale)
« avec scanning des codes a barres

iInfluence sur les ventes: ajustement des prix et promotion
« réduction de prix temporaires (TPR ou temporary price reduction)
— action, ...
« présentation des gondoles (shelf display) L
« présentation des tétes de gondoles (end aisle display) mesure? <

—
|
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Activité

sur bases des processus de gestion
« des systemes transactionnels
« des données disponibles (enregistrées)

mouvements journaliers des articles vendus
« (uels articles sont vendus
« dans quels magasins,
* aquels prix et
« (uels jours

ou des articles remis en stock, en rayon, ...
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Grains ’

TEMPS: mouvement journalier des articles
e OU pour chague transaction
— chaque passage au point de vente (un ticket client)
— grand volume

— si identification du client (carte de fidélité, ...), analyse plus fine du
comportement

* 0u enregistrement hebdomadaire (ou mensuel)
— mais ignorance de nombreux phénomenes

— mesure des actions quotidiennes
— analyse par jour (lundi ou week-end, ...

PRODUIT: au niveau des SKU

e Ou par margue, unité d 'emballage, ...
— mais ignorance de nombreux phénomenes
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Dimensions i

Dimension temps Dimension produit

id temps
attributs a définir

id produit

Faits de vente attributs 2 définir

id temps

Id produit

iId magasin
id promotion

Dimension promotio Dimension magasin

faits a définir

id promotion
attributs a définir

id magasin
attributs a définir

Résister a la normalisation
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Faits .

mesures

Dimension temps Dimension produit

id temps
attributs a définir

id produit
attributs a définir

Faits de vente

id temps

id produit

id magasin
id promotion

montantVend

Dimension promotio Dimension magasin

id promotion
attributs a définir

id magasin
attributs a définir
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Navigation

. Brows

File Edt Group

Store: AT Stores

FIELDS |aRoues| TaBiEs|

Stare_Zip
Sales_District
Sales_Region
Store_Manager
Stare_Phone
Store Fax

Phato_Processing_Type
Finance_Services_Type

Store_State B3|

First_Opened_Date =
Mame = J Store_County = J Store_State = J Floor_Plan_Type = J
g 2l l £
Store No. 1 Allegheny b Compact
Store Mo, 10 Cook Ca Modem
Stare Mo, 11 Dade ] Qriginal
Stare Mo, 12 Dallas
Store Mo. 13 Davidson FL
Stare Mo, 14 bC G4
Store Mo, 15 Denver IL
Store No. 16 Fultan 84
Store Mo, 17 Hamiltan L&
Store Mo, 18 Hennepin Ma
Stare Mo, 19 Jefferson MM
Stare Mo. 2 King Ma
Store Mo, 20 Loz Angeles N
Store Mo, 3 Maricopa OH
Store No. 4 Mew Yok P
Stare Mo, & Orleans TH
Store Mo, B Philadelphia T
Store Mo 7 San Francisco Wi
Store Mo. 8 St. Louis
Store Mo, 3 Suffalk

Browser

File Edit Group

Store: ATl Stores

FIELDS Icnoupsl THELES |

City
Stare_County
Store_State

Photo_Processing Tupe

[l

]

Mame =

J Store_County =

torenState = J Floor_Plan_Type = J
- w - .

Store Mo. 4
Store Mo, 5

Loz Angeles
San Francisco

i3 StarTracker Demo

File Edt Agaregates Sequences

LComparizons  Help

LA Modem
Original

Run Repart

Time: all Times

Froduct: All Froducts
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S4les Facts
FIELDS | groues] supis] FIELDS |arours | sTunies |
Time_Key il = |[TimeKep e —— Product_Key B
Date Praduct Key Description
Day_OF Week Promation_Key Full_Description
Dap_Mumber_In_Month gtunre_léa_\,‘l SKL_Mumber
Diay_Mumber_Overall olal_sales Pack Si
7o . 1 ] Urit_5les Rt B
Dollar_Cost
Bromotion: All Promnotions gustgmel_xtwnt Store: Castores
FIELDS | aroups] sTupies] A:g Eg‘;; - _sisios GROUPS [stupies|
Fromotion_Key E g Purchase Dollars* A 18l Stored\ -
Promation_Name: Awg Purchase Number m LAstores :l
Price_Reduction_Type Gross Profit® Region = Pastem
féd_IweT Gioss Margin® fego mggcyanlhc
isplay e - egion = Mid 'west
Pt e = Fiepot Calumns B or = Mt =l
( For Chstores '\
| A 8 [ c [ o [ e\T ¢ JT & H [ I =
1 Sum of Sum of =
Brand |Dollar_Sales | Unit_Sales
2 |American Com 57'413.56 170
3 [BigCan §7'066.29 7719
4 Chewy Industries 56°493.69 8604
5 [Cold Gourmet 513'962.91 5788
6 |Frozen Bird 513'641.29 5511
7 [National Bottle S5177.21 5'860
8 Squeezable Inc 5$14'257.90 8'%87
9 ‘Western Vegetable 59'407.97 5666

12



Dimension Temps 1

le type SQL « date » standard est insuffisant

» peut éventuellement étre la clé de la table (et la clé étrangére dans la
table des faits)

chaque jour peut étre caractérise par
« le jour de la semaine (lundi, ...) Dimension temps

* le numéro du jour du mois (1, 2, ...) :

_ o _ id temps
» s'il estle dernier jour du mois (O/N)
« le numéro du jour (calendrier julien & partir d 'une date donnée)| jourSemaine
. le numéro de semaine dans | ’année (1, 2, ... 52) noJourMois
- le numéro du mois (1, 2, ...12) gce)rJr(‘)Juor“r
* le mois (janvier, février, ...) e aine
» le trimestre (1er, 2éme, ...) noMois
« la période fiscale (1Q98, 2Q98, ...) mois
- s’il est férié ou non trimestre
« |a saison (printemps, éte, ...) fpéerri:éodeFlsc
« un évenement (final de foot, ...) = el

événement
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Temps

12

. Browser

File Edit Group
Tirne: AT Tines

FIELDS |GF\0UPSI TaBLEs |

Time_Keyp

Date

Day_Of_Week

Day_MNumber_In_Month

Day_Mumber_Overal

week_Murber_In_‘ear

week_Mumber_Overall

El
Date = _l Day Of Wesk = _] Day_Mumber_In_Month = _l Day_MNumber_Dwerall = _] week_Mumber_ln_Year = J week_Mumber_Dverall = _] Manth = _l F\scal_Parind:_l
o B o B : B o =
01.10.34 2] |Friday 1 = HE = E 100 34638 4134
01.10.95 Monday 10 274 40 1 34663 4035
01.11.34 Saturday 1 275 41 102 34639
01.11.95 Sunday 12 276 42 103 35003
011254 Thursday 13 2 43 104 35033
011295 T | Tuesday 14 278 ] |H 105 35064
021034 Wednesday 15 27 45 33
021095 16 280 46 40
0211.34 17 281 47 k)
0211.95 13 282 43 42
021294 13 283 43 43
021295 2 284 &0 44
03.10.34 20 285 51 45
03.10.95 21 286 52 46
0311.94 22 287 53 47
0311.95 23 288 43
031294 24 289 43
031295 25 290 50
04.10.34 26 291 51
04.10.95 27 292 52
04.11.34 28 233 32
0411.95 23 234 93
041294 3 295 34
041295 el 296 95
05.10.34 3 297 96
05.10.95 1 I s 97
05.11.94 5 293 93
0511.95 E 300 33
051234 @ 7 =130 =
Family: Chapter 2 - Gracery 26.05.98 1228
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Dimension Produit

Au niveau des unités de stockage (SKU)

gestion de la hierarchie des attributs
e pour chaque SKU:
— le rayon (alimentation)
— la catégorie (surgelé)
— la sous-catégorie (glace)
— sa marque (Nestlé)
— son conditionnement (paquet de 10)
— le numéro du SKU (UPC) et

— son libellé (Magnum Choch)ZI?ZQnOIitionnement
et d’autres attributs SKU

— emballage

— longueur du rayon
— largeur du rayon

— profondeur du rayon

sous-categorie

marque

L. Jourdan — Aide a la décision

rayon

catégoriDimension produit

id produit

rayon
catégorie
sous-categorie
marque
conditionnemen
numeroSKU
libelléSKU
emballage
diététique

poids
unitéMesure




12

Forage vers le bas “
g _
~ Drill down <&

".@f“\

E] StarTracker Demo

File Edit Aggregates Sequences Comparisons  Help

HI= E3

u4/35tarTracker Demo

Time: &l Thnes o3 Facs File Edit Aggregates Sequences Comparisans Help
Browsel FIELDS |rours] sTunies| :
Time Fe 2| ————| Time_key
Date Y j F'roduc_t_Ke_l,l
Day_Of Wesk Promotion_key
Day_Mumber_In_Month Sm”re—'ée-'fl' Time: All Times 8 ales Facts
Day_Mumber_Overal olal_aales ] s
ur:'l.'I:L. [P oy T =l Unit_Salex e T 'J;;DUPSI L Tone Koy
Dollar_Cost - j o —_—
— Dat Product_F.ey
TP YL Cugtomer Count D:ye_Df_Week Pramation_Key \
I Day_Mumber_ln_torth EEJDII[:F%?IIES
| Na Canstraints ittt e = Ui, Sales
Dollar_Cost
A B I | D I E | F I L] Frommotion: &l Fromotions E:;t%?s;—xcount
Sum of Sum of = 'I FIELDS |cRours| sTUDiES | .
! Department |Dollar_Sales  Unit_5ales — Promation_F.ey 4 | i:g gﬂ?éhase Dallars®
2 GIDCET}' 5651°909.55 467001 E“Pandl Fromatinn Mame I 9 [ T T Y TR i
3 Household 5129'494.04 83219 I
4 | Mo Constraints
L)
6 A B [ ¢ [ o [ e [ ¢ | &-
] 1 Sum of Sum of
Department |Brand Dollar_Sales  Unit_Sales
F arnily: | Chapter 2 - Grocery | 27.05,38 2 |Grocery merl om 584'361.00 82117
I I r r I G G t I 3 Grocery Big Can 57373029 80'474
/ \ e V e S p u S e e al 4 Grocery Chewy Industries S6H'646.03 84'850
5 Grocery Cold Gourmet 5135'002.09 53'048
1 [ Grocery Frozen Bird 5140953.10 56'070
[}
a] O u ter u n e C O | O n n e 7 Grocery MNational Bottle $49'418.31 54'309
. . L] Grocery Western Yegetable 5102'798.73 56133
—_— a pa,‘tlr d ’un e 9 Housgehold Squeezable Inc 5129'494.04 83219
10 -
dimension £ —
Family. | Chapter 2 - Grocery 27.05.98 | 1402 2
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Dimension magasin

Point dans I'espace

par rapport a des hiérarchies

« geéographique (NPA, ...) canton
— ville
— canton

« de régions de vente rue
— region
— zone
— district

ville

région

et d’autres attributs
— type (M, MM, MMM ...)
— surface (500, 1500, 5000, ...)
— hom
— responsable
— date d 'ouverture

district
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-
-
> |

Dimension magasin

id magasin

canton

ville

NPA

région

zone
district

type
surface

nom
responsable
dateOuverture




Dimension promotion :

. 7 - ‘ gl
modalités de promotion ou facteurs 1 ou " -causale &

dimensions? A
« réductions de prix
e annonces publicitaires
- présentations en téte de gondole

e coupons Dimension promotion

supposés provoquer des modifications dans les ventes | st
» gain lors d’'une promotion

« décalage temporel (time shifting) nom |
— perte de gain aprés la promotion reductionPrix

cannibalisation annonce
téteGondole

— perte de gains pour d ‘autres produits coupon
« croissance du marché affichage
— avant, pendant et aprés la promotion agencePublicité
coat
corrélation sont fréequentes dateDébut
dateFin

« réduction, annonce et téte de gondole, par exemple

4 )
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Additivité 7

A partir des faits (ventes)

 quantité ou unités vendues Faits de vente
« vente en Euros (chiffre d "affaire)
- cout id temps
id produit
on peut notamment calculer id magasin
« le profit brut (vente - co(t) e emoton

« la marge brute (profit brut / vente) unitésVendue

montantVend
o codt
mais il faut remarquer: nombreClient

e u’un ratio, comme la marge brute, n ’est pas additif
« pour une tranche de I'entrepdt, il faut calculer

— le ratio des sommes

— et non la somme des ratios
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Semi-additivité

I'attribut nombreClients n 'est pas additif

« sur la dimension Produit

« car le grain concerne des récapitulations (périodiques)
— et non les transactions (tickets)

« donc on compte plusieurs fois un méme événement clien
— sur différents produits
— exemple:

— si le produit x a été acheté par 20 clients, le

Faits de vente

produit y par 30 clients

— 0on ne peut pas savoir le nombre de clients ayant
acheté x ouy

— compris entre 30 et 50
 solutions:
— changer le grain (transaction),

— calcul plus agrége (par categorie, par ex. et non par
article) ou
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id temps

id produit

iId magasin
id promotion

unitésVendue
montantVend
coqt

nombreClient




Volume

Dimension TEMPS 2 ans x 365 jours, soit 730

Dimension MAGASIN 300 magasins

Dimension PRODUIT 30'000 produits, don’t 3'000 vendus chaque jour

Dimension PROMOTION un article n'apparait que dans une promo. Par jour par magasin

FAITS élémentaires 730 x 300 x 3'000 x 1, soit 657 millions
champs clés & mesures 4 dimensions + 4 mesures, soit 8 champs
TAILLE des FAITS 657 millions x 8 champs x 4 octets, soit 21 gigaOctets
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Autres technologies a suivre ... :

)

= Q@ gjoa%;

- EDM = - e
- workflow=
s - o

- groupware .- - . _

- EIS = — Intranet =
oy~ - T

- ECRI&
“0.44:‘
- ED/ > EMAFE:
— Extranet == -

- Intermnet -

- . A
— TV interactive w",mlnlta =
—— ~— 's;

— . Pl a2

L. Jourdan — Aide a la décision




OLAP, MOLAP, ROLAP




L'Analyse MultiDimensionnelle

Objectif
« obtenir des informations déja agrégees selon les besoins
de l'utilisateur : simplicité et rapidité d’acces

HyperCube OLAP

» représentation de I'information dans un hypercube a N
dimensions

OLAP (On-Line Analytical Processing)

« fonctionnalités qui servent a faciliter I'analyse
multidimensionnelle : opérations réalisables sur
I'hypercube
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OLAP / OLTP ’

OLTP

« Les applications congues pour des opérations quotidiennes dans les
BDs.

« Ces transactions nécessitent des données détaillées et actualisés.
« Les BD vont de quelques milliers de Mo a des Go.

OLAP
« Les données sont historisées, résumeées, consolidées.
« Les DW contiennent des données sur une longue période de temps.
« Les DW vont de centaines de Go a des To (Téra octets).
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OLTP VS OLAP 4

Produits Pays
Produit poi;)er:nges T LT A
PK |id duit
e\
ibellé
Famille
Achat
PK | id_achat
FK | id_client
id_produit
C“ent_ _ Quantité Janvier
PK |id_client fevrier
Nom / Temps
adresse
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Glossaire OLAP °

Dimension
« Temps, Produit, Géographie, ...

Niveau : hiérarchisation des dimensions
« Temps:
— Année, Semestre, Trimestre, Mois, Semaine, ...
* Produit:
— Rayon, Catégorie, Nature, ...
« Geéographie :
— Région, Département, Ville, Magasin

Membre d'un Niveau
« Produit :Rayon
— Frais, Surgelé, ..., Liquide
« Produit::Rayon.Catégorie
— Frais.Laitage, ..., Liquide.Vin
« Produit::Rayon.Catégorie.Nature
— Frais.Laitage.Yaourt, ... , Liquide.Vin.Champagne
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Glossaire OLAP °

Cellule
e |Intersection des membres des différentes dim.

Formule
« calcul, expression, regle, croisement des dim.
— Somme(Qte), Somme(Qte*PrixVente),
— Moyenne(Qte*(PrixVente-PrixAchat)), ...
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Les 12 regles OLAP 7

1°) une vue multidimensionnelle des donnees.

2°) La transparence vis a vis de l'utilisateur qui doit accéder a la BD
par I'intermédiaire d’outils simples (tableur, par ex).

3°) La BD doit disposer d'un modéle et d'outils permettant d’accéder
a de multiples sources, d'effectuer les conversions et extractions
nécessaire pour alimenter la Base OLAP.

4°) Le modele de données, le nombre de dimensions ou le nombre
de niveaux d’agrégation doivent pouvoir changer, sans remettre en
cause le fonctionnement de la base.

5°) Architecture Client/Serveur.

6°) Toutes les dimensions définies dans le modele de données
doivent étre accessibles pour chacune des données.
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Les 12 regles OLAP ;

7°) Gestion des matrices creuses. Les parties vides du cube
multidimensionnel doivent étre stockées de maniere a ne pas
détériorer les temps d’acces.

8°) Accessibilité simultanément par plusieurs utilisateurs.

9°) Toutes les données stockées ou calculees dans le cube doivent
étre accessibles et les regles de gestion doivent toujours s’y
appliquer. Toutes les tranches de cube doivent étre visualisées.

10°) Navigation aisée dans les données pour les utilisateurs, de
maniere intuitive.

11°) Outil de présentation des données.
12°) Nombre illimité de dimensions et de niveaux d'agrégation.
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Opérations OLAP :

But
« Visualisation/Utilisation d'un fragment de I'Hypercube

Operations OLAP
« Drill Up / Drill Down
 Rotate
« Slicing
« Scoping

L. Jourdan — Aide a la décision




Manipulation des donnees
multidimensionnelles

Opération agissant sur la structure
« Rotation (rotate): présenter une autre face du cube

09 (10 |11 09 10 11
2211263139 —— | Idf 101 (120 |52
275|257 (116 Nord {395 [400 |203

)
\v

—
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Manipulation des donnees
multidimensionnelles

Opération agissant sur la structure

« Tranchage (slicing): consiste a ne travailler que sur une
tranche du cube. Une des dimensions est alors réduite a une

seule valeur
09 |10 |11 09
CEuf ldf |220|265|284 CEuf ldf | 265
09 (225|245 240 | —— 59 [ 245
Viande | Idf |163 152|145 Viande | Idf |152
59 |187|174|184 59 |174
) —



Manipulation des donnees
multidimensionnelles

Opération agissant sur la structure

« Extraction d’'un bloc de données (dicing): ne travailler que
SOuUsS un sous-cube

09 |10 |11
CEuf |df | 220 | 265|284 09 (10 |11
59 |225|245|240| — | CEuf|Idf | 220|265 |284
Viande |Idf |163|152|145 59 225245240
59 187174184




Manipulation des donnéees
multidimensionnelles

Operation agissant sur la granularité
« Forage vers le haut (roll-up): « dézoomer »
— Obtenir un niveau de granularité supérieur
— Utilisation de fonctions d’agrégation
» Forage vers le bas (drill-down): « zoomer »
— Obtenir un niveau de granularité inférieur
— Données plus détaillees
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Drill-up, drill-down

A

Roll up
9 |10 (1 Dimension
Roll up 496 | 520 | 255 Temps
<
09-11 09 |10 |11 1S09 | 2S09 | 1S10 | 2510 | 1511
Fruits | 623 221 | 263 | 139 ||| Fruits | 100 121 111 152 139
Viande | 648 275 | 257 | 116 ||| Viande | 134 141 120 137 116
>
0911011 i
Drill down
20119 | 22
40 | 43 | 48 *Drilldown
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Dimension Produit




1 5
Drill
L’'opération du Drill peut se décliner en plusieurs autres opérations :

 Drill accross : Drill latéral, comparaison sur des mesures dans
plusieurs tables

de faits ;
* Drill through : voir I'information a travers plusieurs dimensions

* Reach through : voir I'information en profondeur, jusqu’aux
données de base.
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OLAP 6

Constitution de I'Hypercube
« Administration
« Deéfinition des Dimensions / Niveaux / Membres
— Automatique, Manuel, Configuration Métier

Serveurs OLAP / Clients OLAP
« Le client utilise une partie de I'hypercube gu'il cache
« Le serveur calcule, stocke I'hypercube et permet son partage.

Stockage
« M-OLAP : accéde a une base multidimensionnelle
— + rapidité
« R-OLAP : accéde a une base relationnelle
— + mise a jour
« H-OLAP : hybride, multidimensionnel avec acces au niveau le
— + bas a une base relationnelle
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ROLAP 7

ldée:

Données stockées en relationnel.

La conception du schéma est particuliere: schéma en étoile, schéma en
flocon

Des vues (matérialisées) sont utilisées pour la représentation
multidimensionnelle

Les requétes OLAP (slice, rollup...) sont traduites en SQL.
Utilisation d'index spéciaux: bitmap
Administration (tuning) particulier de la base

Avantages/inconvenients

Souplesse, évolution facile, permet de stocker de gros volumes.
Mais peu efficace pour les calculs complexes
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Outils

moteur

ROLAP
ROLAP :

SGBD
relationnel

------- vues multi-dimensionnelles

" Index spéciaux

-
. données denormalisées
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MOLAP 9

ldée:
« Modélisation directe du cube

« Ces cubes sont implémentés comme des matrices a plusieurs
dimensions

« CUBE[1:m, 1:n, 1:p...] (mesure)
« Le cube est indexé sur ses dimensions

Avantages/inconvenients:
* rapide
« formats propriétaires
* ne supporte pas de tres gros volumes de données
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MOLAP ;

=« Multi-Dimensional OLAP

outils

serveur multi-

MOLAP dimensionnel
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HOLAP 1

ldée:
« MOLAP + ROLAP
« Données stockees dans des tables relationnelles
« Données agrégées stockées dans des cubes.
« Les requétes vont chercher les données dans les tables et les cubes
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HOLAP 2

« Hybrid OLAP

outils

SGBD relationnel
+

serveur
multi-dimensionnel

table Employe

HOLAP
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Restitution des informations

Requéteurs
« donne une réponse a une guestion plus ou moins complexe (type SQL)

EIS (Executive Information Systems)
« outils de visualisation et de navigation dans les données

Statistiques + interfacage graphique

Applications spécialisées (ad-hoc)
« applications développées spécialement pour les besoins de I'entreprise

Data Mining
« outils evolués de prédiction, simulation, ...
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Outlls




Le marché du décisionnel °

Le marché en 2004

Autres

x 39%

SRC Software
(Business Objects)

OutlookSoft

Cartesis
Geac

Hyperion
/_
21%

urce; IDC, aolt 2005

SAS Institute

o
v
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Quelques solutions commerciales 6

Business Objects
COGNOS ¥ Hyperion’

microsor I ey
NO IAITIO %
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Constitution du DataWarehouse !

Administration

« SourcePoint (Software AG), ISM/OpenMaster (Bull), CA-UniCenter,
DataHub (IBM), CPE (SAS), Warehouse Administrator (SAS)

Extraction et Purification

« Warehouse Manager (Prism), Integrity Data Reengineering (Vality),
Access (SAS), DataStage (VMark), Génio (Léonard’s Logic), InfoRefiner
(Platinum), PASSPORT et NATURAL (Software AG), Gentia ( Planning
Sciences)
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Stockage :

DataWarehouse
« Oracle, Sybase, Informix, Ingres (CA), DB2 (IBM), Tandem, Teradata, ...

Serveur OLAP

« Express (Oracle), Business Objects, Powerplay / Impromptu (Cognos),
Adabas (Software AG), Opera (CFl), ALEA (MIS AG), Harry Cube
(Adviseurs), Gentia (Planning Sciences), Essbase (Arbor Software),
Informix, Pilot, ...
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Extraction d'Information ’

Rétro-ingénierie (Reverse-Engineering)
« Business Object, DB-Main

Browser OLAP

« Discoverer (Oracle), ESPERANT (Software AG), InfoBeacon (Platinum),
Explorer (Business Obijects), le VCL DecisionCube de Delphi Cl/Sv
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Quelques solutions open source

ETL Entrepot OLAP Reporting Data Mining
de données
Octopus MySal Mondrian | = Birt Weka
Kettle Postgresql Palo Open Report R-Project
CloverETL | mGreenplum/Biz Jasper Report | ®mOrange
Talend gres JFreeReport Xelopes
Integré

Pentaho (Kettle, Mondrian, JFreeReport, Weka)
SpagoBl
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Préparation de données




Type de données 2

« Continues

* Nominales

» Type discret ordonné (ordinales)
* Dates

* Texte

* Formule sur plusieurs attributs
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Nettoyage i
« Données manquantes
* Bruitées

* |[nconsistances
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Nettoyage : données manquantes “

Fiches mal remplies.

Donnée non disponible.

Pas de sens pour cet exemple.

Stratégies :

* Ignorer I'exemple.

 Ajouter une valeur.

« Remplacer par la valeur majoritaire (moyenne/mediane).

* Remplacer par la valeur majoritaire (moyenne/médiane) chez les
exemples de la méme classe.

e Laisser.

 Trouver la 'meilleure’ valeur par apprentissage.
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Valeurs manquantes ’

Certains sont naturellement robustes aux valeurs manquantes (VM)
« Bayes Naive : VM ignorées dans le calcul des probas
« K-NN : VM ignorées dans le calcul de distances

D’autres integrent des mécanismes speciaux pour traiter les VM
« CART : dichotomies de substitution (surrogate splits)
« (C5.0: fractionnement des cas + modif de la mesure de gain

D’autres algorithmes : pas de stratégie générique vis-a-vis des VM.
EX. réseaux neuronaux. Depend de chaque implémentation

« SNNS : demande des données complétes. A l'utilisateur de traiter les
VM

« Clementine : mécanisme simple d'imputation des VM
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Traitement des valeurs manquantes

Supprimer
« Les cas ayant des valeurs manguantes
« Les variables ayant les valeurs manquantes

Remplir les valeurs manquantes

« Imputation par le mode (variables nominales) / la moyenne (variables
continues). Globalement ou par classe (mieux). Biaise la distribution de
la variable (sous-estime la variance).

« Imputation par régression : régression linéaire sur les données
completes (biais introduit si relation non linéaire)

* Imputation par apprentissage automatique :
— Prendre un algorithme robuste aux VM (C5, Naive Bayes, CART,

)

— Transformer la variable ayant des VM en variable cible
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Discrétisation de variables continues

Certains algorithmes nécessitent des variables catégoriques.

« EX: A-priori
D’autres algorithmes donnent de meilleurs résultats sur certaines
données lorsque toutes les variables sont catégoriques.

 Ex:C5, Bayes Naive, ...
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Discrétisation de variables continues °

Discretisation supervisée / non supervisée

« Non supervisée : segmente les valeurs en K intervalles sans tenir
compte d’'une variable cible (K prédéfini)

— Binning : répartissent les valeurs en K intervalles de longueur ou de
fréquence égale.

— Clustering : ex. K-means. On peut déterminer K automatiquement
« Supervisée : exploite la variable de classe pour segmenter les valeurs

L. Jourdan — Aide a la décision




Discrétisation de variables continues °

Discretisation par scission / fusion

« Scission (splitting) : commencer par un intervalle et diviser itérativement.
Ex. : Algorithme Disc_ EntMDL : Maximiser le gain d’'information
(Entropie, MDL : minimum description length).

* Fusion (merging) : commencer par autant d’intervalles que de valeurs
distinctes, puis fusionner itérativement. EX. : Algorithme Disc_ChiMerge
(test de khi2)

« En mode non supervisée, cette distinction = clustering hiérarchique
(divisif/agglomératif)
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Données bruitées

Erreurs de mesure.

Fautes de frappe.
Incertitude des mesures :
bruit 'invisible' - lisser
Intrus (outliers) - détecter

Comment s'en rendre compte ?

« Sondage
« Comparaison de la distribution avec une population similaire

« Qutils statistiques et visualisation

Il est important de se familiariser avec les données :
« Qutils statistiques integres (OLAP , weka . . .)
- Boite a outils autonome (R, ggobi,SAS)
« Statisticiens.
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Lissage
Diviser l'intervalle de valeurs en casiers (bins, buckets)

Dans chaque paquet, modifier les valeurs :
« centrer les valeurs (médiane).
« Prendre les valeurs les extrémites.

Exemple :
1,1,2,3,4,6,8,9,12,57

« En trois paquets de méme largeur :
118:1,1,2,3,4,6,8,9 > 4
1936 : 12 > 12
3757 : 57 > 57

« En trois paquets de méme cardinal :
1,1,2
3,4,6,8
9,12,57
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Inconsistence

Exemples :
« un poids de 100kg pour une taille d'un meétre.
« Un pic montagneux au milieu d'une plaine.
« Un nombre de grossesses non nul pour un homme
« Meédicament déconseillé pour une pathologie

Fixer des regles de cohérence :
« des le départ (expert du domaine).
« Quand on a remarqué des valeurs 'louches'.
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Enrichissement ’

Ajouter des informations :
« Propres a chaque exemple.
« Résultat de statistiques ou de fouilles précédentes.

Problemes :

Formats des données.

Cohérence avec les données connues.
Unités.

Actualité des données.
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Transformation “
Lissage.

Regroupement d'attributs (boutons a cocher).

Généralisation, hiérarchisation : Ville = region - pays
Normalisation.

Calcul de nouveaux attributs.
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Réduction °

Réduire la complexité des données - réduire la complexité du
calcul (temps, espace)
« Regrouper plusieurs attributs.
« Supprimer les attributs sans interét.
« Discrétiser les valeurs continues.
« Echantillonner I'ensemble d'apprentissage.
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Sélection d’attributs °

Les méthodes de DM face aux variables non pertinentes
« Trés résistantes aux variables non pertinentes. Ex : Bayes Naive
« Assez résistentes aux variables non pertinentes. Ex : C5
« Peu résistentes aux variables non pertinentes. Ex : Réseaux neuronaux
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Sélection d’attributs : Pourquoi ? 7

Eliminer les variables non pertinentes
« Augmentent I'erreur de prédiction

Eliminer les variables redondantes
« Non utiles a la prédiction, augmentent le temps de calcul

Trop de variables nuisent a la compréhensibilité
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Sélection d’attributs i

Articulation sur le processus de DM : imbrication, filtrage, emballage

Critere de sélection de variables : mesures de pertinence, de
performance

Stratégie de sélection

« Approche univariée : évaluer chaque variable suivant un critere choisi,
puis sélectionner les p meilleures. Approche simpliste : ignore toute
Interaction de variables

« Approche multivariée : a chaque étape, on choisit un sous-ensemble
des variables candidates. Pose le probleme de strategie de recherche.
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Sélection d’attributs : criteres de sélection °

Sélection par filtrage : mesure de pertinence a la variable cible
« Basées sur Khi2
» Basées sur I'entropie
 Basées sur l'index Gini, ...

Sélection par emballage : mesure des performances du modele
appris

« Taux de bonnes réponses

» Erreur quadratique moyenne, ...
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Articulation sur le processus de DM :

Sélection par imbrication : le processus de sélection est incorporée dans
I'algorithme de DM

Sélection de Evaluation
variables R Data mining
Processus

data mining

Ex : C5 : choisit le variable de test a chaque niveau de I'arbre
« Critere de sélection : information mutuelle entre variable et classe

« Inconvénient : évalue les variables individuellement sans tenir compte de leur
interaction
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Articulation sur le processus de DM 1

Sélection par filtrage : la sélection se fait avant et indépendamment
du processus de DM

Sélection de | Processus | Evaluation
variables data mining Data mining
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Articulation sur le processus de DM 2

Sélection par emballage : la sélection de variables englobe le
processus de DM

« Critére de sélection : performances du modele appris

« Codt de calcul trés élevé car boucle sur le processus d’apprentissage

Sélection de Processus | Evaluation
variables data mining Data mining

L. Jourdan — Aide a la décision




Sélection d’attributs : criteres de sélection °

Sélection par filtrage : mesure de pertinence a la variable cible
« Basées sur Khi2
» Basées sur I'entropie
 Basées sur l'index Gini, ...

Sélection par emballage : mesure des performances du modele
appris

« Taux de bonnes réponses

» Erreur quadratique moyenne, ...
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Validation ‘

Résultats non triviaux (validation par l'utilisateur).

Evaluation correcte de I'erreur.
Trouve la classe d'un exemple avec une bonne efficacité.

Regroupe les exemples en 'paquets' correspondant a une réalité.
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Fouille de données




Introduction au Data Mining

Définition du Data Mining : fouille de données, extraction de
connaissances, ...

Pourquoi le Data Mining ?
Description du processus KDD (Knowledge Data Discovery)

Applications
Taches et Techniques du Data Mining
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Qu’est-ce que le DM ?

Processus inductif, itératif et interactif de découverte
dans les BD larges de modeles de données valides,
nouveaux, utiles et compréhensibles.

Itératif . nécessite plusieurs passes

Interactif : I'utilisateur est dans la boucle du processus
Valides : valables dans le futur

Nouveaux : non previsibles

Utiles : permettent a l'utilisateur de prendre des décisions
Compréhensibles : présentation simple
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Notion d'induction [Peirce 1903] 9

Induction : Généralisation d'une observation ou d’un
raisonnement établis a partir de cas singuliers.

Utilisée en Data mining (tirer une conclusion a partir
d'une série de faits, pas slre a 100%)

- Laclio a4roues, La Peugeot 106 a 4 roues, La BMW M3 a4
roues, La Mercedes 190 a 4 roues

« ==> Toutes les voitures ont 4 roues
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Motivations (1) :

Explosion des données

« Masse importante de données (millions de milliards d’instances)
. elle double tous les 20 mois.

— BD tres larges - Very Large Databases (VLDB)
Données multi-dimensionnelles (milliers d’attributs)

— BD denses
Inexploitables par les méthodes d'analyse classiques
Collecte de masses importantes de données (Ghytes/heure)

— Données satellitaires, genomiques (micro-arrays, ...),
simulations scientifiques, etc.

Besoin de traitement en temps réel de ces données
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Motivations (2) 1

Améliorer la productivitée
» Forte pression due a la concurrence du marché
« Brievete du cycle de vie des produits
« Besoin de prendre des décisions stratégiques efficaces

— Exploiter le vécu (données historigques) pour predire le futur
et anticiper le marche

— individualisation des consommateurs (dé-massification).

Croissance en puissance/cout des machines capables
« de supporter de gros volumes de données
« d’exécuter le processus intensif d’exploration
« hétérogéncéité des supports de stockage
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Motivations (3) 2

Masse importante de données - supports hétérogenes
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Le processus de decouverte de
connaissances

« Data mining : coeur de KDD (Knowledge Data Discovery).

Data
» Mining

Collecte,

Préparation
des données

Données

lconnaissance:

=,
- o oo o M O d él ES ’
Sour'ce's de ve&?ﬁ.ﬁ:&:‘. . Patterns

données

Modele : résumé global de |I'ensemble des données
Motif (pattern) : résumé local d'une région de l'espace des données
(ex : régle a>b)
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I

Démarche méthodologique (1)

Comprendre I'application
« Connaissances a priori, objectifs, etc.

Sélectionner un échantillon de données
« Choisir une méthode d’échantillonnage

Nettoyage et transformation des données

« Supprimer le «bruit» : données superflues, marginales, données
manquantes, etc.

« Effectuer une sélection d'attributs, réduire la dimension du
probleme, discrétisation des variables continues, etc.

Appliquer les techniques de fouille de données (DM)

* le coeur du KDD
« Choisir le bon modele et le bon algorithme
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(3]

Démarche méthodologique (2)

*Visualiser, évaluer et interpréter les modeles découverts
* Analyser la connaissance (intérét, criteres d’évaluation)
« Comprehensibilité souvent capitale
« Veérifier sa validité (sur le reste de la base de donnees)
- Reiterer le processus si necessaire

*Gérer/déployer la connaissance découverte
« La mettre a la disposition des décideurs
- L’échanger avec d’autres applications (systeme expert, ...)
- etc.
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A

Potentiel de support
de décision

Data Mining et aide a la décision ;

Utilisateur(s)

Décideur(s)

Analyste(s) de données

rateur de
> données
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Objectifs 7

* Développer des techniques et systemes
efficaces et extensibles pour I'exploration de :
« BD larges et multi-dimensionnelles
« Données distribuées

 Faciliter I'utilisation des systemes de DM
» Limiter l'intervention de l'utilisateur
« Représentation simple de la connaissance
» Visualisation sous forme exploitable
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Scalability : Extensibilité :

Probleme d’extensibilité di au volume sans cesse croissant des
données (exemples, attributs)

Quelques ordres de grandeur

« AT&T:350 M de numéros de téléphone, 250-350 M appels / jours
Auchan : qgs M Tickets de caisse / mois
SKICAT : classification de qgs M d’étoiles et de galaxies a partir
d'images
Génome : plusieurs milliers de genes.
Web mining : 1-2 M sessions Internet / jour
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Scalability : Solutions ;

Cote donnees
« Reéduire le nombre d’exemples (échantillonage)

« Reéduire le nombre d’attributs (sélection d’attributs, transformation
de variables)

Cote Algorithmes
 Algorithmes efficaces (complexité)
 Algorithmes incrémentaux

 Algorithmes paralleles, out-of-core (pouvant traiter des données
non résidentes)
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Sources du Data Mining :

Intelligence artificielle : apprentissage symboligque,
reconnaissance de formes, réseaux de neurones, ...

Bases de données : VLDB, BD relationnelles, OLAP,
Entrep6ts de donneées, ...

Statistiques : Analyse exploratoire, Modélisation
paramétrique / non paramétrique
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Communautés impliquees :
Intelligence artificielle et apprentissage automatique
*Bases de données

*Analyse de données (statistiques)

*Visualisation

*Recherche opérationnelle et optimisation

Informatique parallele et distribuée (HPC)

*Analyse d’'images (image mining)

*Recherche d’'infos, traitement langage naturel (web
mining, text mining)
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Data Mining et Statistiques

Data mining # Statistiques

Data mining : Exploratoire, Data-driven modeling — Découverte de
nouvelles connaissances

Statistiques : Confirmatoire, User-driven modeling — Vérification
d’hypotheses

Distribution d 'une seule variable : moyenne, médiane, variance,
écart-type, ...

Explorer les relation entre variables : coefficient de corrélation, ...

Découverte de la cause des relations entre de nombreuses variables
est assez complexe.

test du X2, ...
Réseaux bayésiens (probabilités conditionnelles)
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Data Mining et autres 3

Data mining # apprentissage automatique

Apprentissage automathue Données pas forcément prétes, pas
forcément massives

Data mining : suppose la pré-existence de tres grands volumes de
données

Data mining # Entrep6ts de données

Entrepdt de données : base de donnéees resumant diverses BD
transactionnelles pour servir de support a la prise de décision

Data mining : effectué sur des entrep6ts de données aussi bien que
sur des BD transactionnelles.

Data mining # OLAP (online analytical processing)
OLAP : interactif, piloté par I'utilisateur (data mining manuel)
Data mining : largement automatisé
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Deécouverte de modeles fonctionnels ‘

Méthodes de régression :
« régression linéaire : Y = aX+ b (a, b : valeurs réelles)

Nombre de
petits commercants

Nombre de grandes
surfaces

»
»

— Rapide et efficace (valeurs réelles)
— Insuffisante pour | ‘analyse d’espace multidimentionnel
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Deécouverte de modeles fonctionnels

Kernel regression : découvrir graphiguement la fonction a utiliser,
peut étre une courbe

Nombre de
petits commercants

Nombre de grandes
surfaces

»
»

Techniques statistiques inadéequates : nombre de facteurs important,
modeles non linéaires.
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Domaines d’application

Prise de décision basée sur de
nouvelles connaissances

EX., impact sur le marketing

Marketing

Le rble et 'importance du KDD
et DM est de plus en plus

important
BDD

Marketing

Mais le DM n’est pas |
seulement dans le marketing... Data

. Warehousing, /Data Mining /
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Domaines d’application 7

« Marketing direct : population a cibler (age, sexe,
profession, habitation, région, ...) pour un publipostage.

« Gestion et analyse des marchés : Ex. Grande
distribution : profils des consommateurs, modele d 'achat,
effet des périodes de solde ou de publicité, « panier de la
menagere »

e Détection de fraudes : Téléecommunications, ...

» Gestion de stocks : guand commander un produit,
guelle quantité demander, ...

*Analyse financiere : maximiser | 'investissement de
portefeuilles d ’actions.

L. Jourdan — Aide a la décision




Domaines d’application :

Gestion et analyse de risque : Assurances, Banques
(crédit accordé ou non)

Compagnies aériennes

Bioinformatique et Génome : ADN mining, ...

Medecine et pharmacie :

« Diagnostic : decouvrir d ’aprés les symptomes du patient sa
maladie

« Choix du médicament le plus approprié pour guérir une maladie
donné

Web mining, text mining, etc.
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Exemple 1 - Marketing 9

Vous étes gestionnaire marketing
d’'un opérateur de
télécommunications mobiles :

» Les clients recoivent un téléphone

p gratuit (valeur 150€) avec un
s contrat d’'un an ; vous payer une
commission de vente de 250€ par

contrat

* Probleme : Taux de
renouvellement (a la fin du
contrat) est de 25%

« Donner un nouveau téléphone a
toute personne ayant expirer son
contrat codte cher.

« Faire revenir un client apres avoir
quitter est difficile et colteux.
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Exemple 1 - Marketing :

Trois mois avant I'expiration du
contrat, prédire les clients qui
vont quitter :

« Sivous voulez les garder,
offrir un nouveau téléphone.

Yippee!
Je reste !
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Exemple 2 - Assurances 1

Vous étes un agent d’'assurance
et vous devez définir un
paiement mensuel adapté a un
jeune de 18 ans qui a acheté
une Ferrari.

Oh, oul!
J’aime ma
Ferrari!

Qu’est ce gqu’il faut faire ?
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Exemple 2 - Assurances ’

Analyser les données de tous
les clients de la compagnie.

La probabilité d’avoir un accident
est basée sur ... ?

« Sexe du client (M/F) et I'age

« Modele de la voiture, age,

adresse, ....
e etc.

Si la probabilité d’avoir un
accident est supeérieure a la
moyenne, initialiser la
mensualité suivant les risques.

!

\
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Exemple 3 — Banque - Télecom ’

Vous étes a I'étranger et quelqu’un
a volé votre carte de crédit ou votre
mobile ...

compagnies bancaires ...

« Utiliser les données historiques
pour construire un modele de
comportement frauduleux et
utiliser le data mining pour
identifier des instances similaires.

compagnies téléphoniques ...

* Analyser les “patterns” qui
dérivent du comportement
attendu (destinataire, durée, etc.)
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Exemple 4 - Web “

Les logs des acces Web sont
analyses pour ...

« Deécouvrir les préférences des
utilisateurs

« Améliorer I'organisation du site
Web

bonne
expérience de surfing! De maniére similaire ...

- L’analyse de tous les types
d’'informations sur les logs

« Adaptation de l'interface
utilisateur/service
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Parametres d’'un processus KDD 5

Format, Type ? Technique ?

Données L Da_ta Tache ?
d'apprentissage | Mining

Modeles,| Type de
Patterns | représentation ?

L. Jourdan — Aide a la décision




Les données . matiere premiere ;

Valeurs des champs (p attributs ou variables) des enregistrements
(n lignes ou cas) des tables de I'entrep6t (base de données, matrice

n*p)
Types .

* Données discrétes : données binaires (sexe, ...), données énumératives
(couleur, ...), énumératives ordonnées (réponses 1:tres satisfait,

2:satisfait, ...).
« Données continues : données entiéres ou réelles (age, salaire, ...)
- Dates

« Données textuelles
« Pages/liens web, Multimédia, ...
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Taches du Data Mining

Classification

Clustering (Segmentation)
*Recherche d’associations
*Recherche de séquences

*Détection de déviation
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Classification

Elle permet de prédire si une instance de donnée est membre d’'un
groupe ou d’'une classe prédéfinie.

Chaque instance = p variables prédictives + 1 variable cible (a
prédire)

Classification : variable cible discrete

Régression : variable cible continue

Classes
Groupes d’instances avec des profils particuliers
Apprentissage supervisé : classes connues a 'avance
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Classification : Applications :
‘Banques-Assurances : evaluer les demandes de credit
*Marketing : cibler les clients qui répondront a un mailing
*Finances : Détecter les tendances boursieres

*Médecine : Diagnostic d'une maladie

*Grande distribution : classement des clients.

Etc ...

Régression :
« predire le salaire gqu'une personne peut espérer,
« predire la durée d’hospitalisation d’'un patient,
« estimer la valeur d’'un bien immobilier,
 estimer le retour sur investissement d'une campagne publicitaire
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Clustering (Segmentation) :

« Partitionnement logique de la base de données en clusters

— Clusters : groupes d’instances ayant les mémes
caracteristiques

— Apprentissage non supervisé (classes inconnues)
— PDb : interprétation des clusters identifiés

— Applications : Economie (segmentation de marchés),
meédecine (localisation de tumeurs dans le cerveau), etc.
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Regles d’'association

 Correlations (ou relations) entre attributs (methode non
supervisée)

 Applications : grande distribution, gestion des stocks, web (pages
visitees), etc.

Exemple
« BD commerciale : panier de la ménagere
 Articles figurant dans le méme ticket de caisse
« EX:achat de riz + vin blanc ==> achat de poisson
« Achats bieres et couches-culottes (USA, Week-end)
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Recherche de séquences 2

« Recherche de séquences
— Liaisons entre événements sur une période de temps
— Extension des regles d’association
— Prise en compte du temps (série temporelle)
— Achat Télévision ==> Achat Magnétoscope d’ici 5 ans

— Applications : marketing direct (anticipation des commandes),
bioinformatique (séquences d’ADN), bourse (prédiction des valeurs
des actions)

« Exemple
— BD commerciale (ventes par correspondance)
— Commandes de clients

— Ex : 60% des consommateurs qui commandent la biere «Mort
subite» commandent de I'aspro juste aprés

— Séquences d’AND : ACGTC est suivie par GTCA aprés un gap de 9,
avec une probabilité de 30%
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Détection de déviation

Instances ayant des caracteristiques les plus differentes des autres
Basée sur la notion de distance entre instances
Expression du probleme
Temporelle : évolution des instances ?
Spatiale : caractéristique d’un cluster d’'instances ?

Applications
Détection de fraudes (transactions avec une carte bancaire inhabituelle en

telemarketing)
Détection d’intrusions illicites (sécurité réseau, ...)

Caractéristigues
Probleme d’interprétation : bruit ou exception (donc connaissance
iIntéressante)
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lllustration *

Point isolé _
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Technigues utilisées 5

« K-moyennes, A-priori, K-NN
* Réseaux de neurones

* Algorithmes génetiques

« Chaines de Markov cachées
 Arbres de décision

» Réseaux bayesiens

« Soft computing : ensembles flous
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Algorithmes de DM : Composantes 6

 Structure de modele/motif : structure sous-jacente ou forme
fonctionnelle des connaissances que I'on cherche a extraire (arbre
de décision, réeseaux de neurones, ...)

*Fonction d’évaluation : mesurer la qualité d'un modele ou d’'une
hypothese

*Méthode de recherche/d’optimisation : stratégie utilisée pour
parcourir 'espace de recherche et trouver le meilleur modéle

*Stratégie de gestion des données : la facon de stocker, d’'indexer et
d’accéder aux données pendant le processus de recherche
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Résumeé - Introduction

Data mining : découverte automatique de modeles intéressants a
partir d'ensemble de données de grande taille

KDD (knowledge data discovery) est un processus
« Pré-traitement (Pre-processing)
« Data mining
« Post-traitement (Post-processing)

Pour le data mining, utilisation de différents ...
« Base de données (relationelle, orientée objet, spatiale, WWW, ...)
« Connaissances (classification, clustering, association, ...)
« Techniques (apprentissage, statistiques, optimisation, ...)
« Applications (génomique, télécom, banque, assurance, distribution, ...)
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Clustering (Segmentation)




Clustering - Plan

=
=

Problematique du clustering
Applications
Similarite et types de données

Méthodes de clustering
« Meéthodes de partitionnement
« Méthodes hiérarchiques
« Meéthodes par voisinage dense

Application réelle en génomique

V4

Résumé

L. Jourdan — Aide a la décision




Problematique

Soient N instances de données a k attributs,

Trouver un partitionnement en c clusters (groupes) ayant un sens
(Similitude)

Affectation automatique de “labels” aux clusters
c peut étre donné, ou “découvert”

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

Attributs
« Numeériques (distance bien définie)
« Enumératifs ou mixtes (distance difficile a définir)
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Qualité d’un clustering

Une bonne méthode de clustering produira des clusters d’excellente
gualité avec :

« Similarité intra-classe importante

- Similarité inter-classe faible

La qualité d'un clustering dépend de :
« La mesure de similarité utilisée
* L'implémentation de la mesure de similarité

La qualité d'une méthode de clustering est évaluée par son habilité a
deécouvrir certains ou tous les “patterns” cacheés.
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Objectifs du clustering 2

Minimiser les distances Maximiser les distances
intra-cluster inter-clusters

0 Og

OOC? OO

=
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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.

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

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

Médecine : Localisation de tumeurs dans le cerveau
— Nuage de points du cerveau fournis par le neurologue
— Identification des points définissant une tumeur
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Exemple: segmentation de marchés

2. DBMiner Enterprise - [#1- Clustering]
ﬂ File Mining Cluster View Window Options Help

|B|&| B #| a[3 2]
= E T ED

i PO

eyt “i.;? ‘;!;g:l-QAif‘ ﬁf
B s .:: i
t
3 R R Q‘
‘% -
2, Fas TG o .
it ‘f**f‘:;;%é;z: SR oFoniet

ki
: et S e i :*sf};,_: O 2o H h s
: B e S, ﬂm;z“i:
L

tai aTFagient bR e N
iy PP 5 A ot _:Z‘k

PR R
RERT: : qu, =-'i :
R u; ', 'r!‘t'liz"'
ii -"k-lu-’“ | . :'
d .! a ll.L

a ,g,- " 'éa ",s.- R
., Fha¥ . s
,.*E%’ L

os‘f‘m ! it‘c*‘” t’!;}.”

For Help, press F1



Mesure de la similarité °

Il n'y a pas de définition unique de la similarité
entre objets

- Différentes mesures de distances d(x,y)

« f

\

La définition de la similarité entre objets dépend
de .

‘/ * Le type des données considérées
« Le type de similarité recherchée
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Mesure de la similarité

L. Jourdan — Aide a la décision

Il N’y a pas de définition
unigue de la similarité
entre objets

e Difféerentes mesures de
distances d(Xx,y)

La définition de la
similarité entre objets
depend de :

* Le type des données
considerées

« Le type de similarité
recherchée




Mesure de similarité '

%i Ef :

Cluster des rouges Cluster des violets

Cluster des verts
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Choix de la distance i

Propriétés d’'une distance :
1. d(x,y)=0
2. d(xX,y)=0Iff x=y

3. d(x,y)=d(y, Xx)
4. d(x,z)<d(x,y)+d(y,z)

Définir une distance sur chacun des champs

Champs numériques : d(x,y) = |x-y|, d(x,y)= |x-y|/dmax (distance
normalisée).

Exemple : Age, taille, poids, ...
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Distance — Données numeriques

Combiner les distances : Soient Xx=(X,...,X,) et y=(Y4, -.-,¥,)
Exemples numériques :

Distance euclidienne : d(x,y): Zn:()(i—yi)2
i=1

Distance de Manhattan : d(X’Y):ilXi_yi

Distance de Minkowski : d(X,y)IC{/ﬁ;‘JXi_yi

g=1 : distance de Manhattan.

g=2 : distance euclidienne

L. Jourdan — Aide a la décision




Choix de la distance

Champs discrets :
« Données binaires : d(0,0)=d(1,1)=0, d(0,1)=d(1,0)=1

« Donnée énumératives : distance nulle si les valeurs sont egales
et 1 sinon.

« Donnée énumératives ordonnées : idem. On peut définir une
distance utilisant la relation d’ordre.

Données de types complexes : textes, images, données
geneétigues,
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Distance — Données binaires '

_ Object |
Table de contingence 1 0

(dissimilarite)

sum

1 a b a+b

Object i 0 C d c¢+d
sum| a+c b+d p

= Coefficient de correspondance simple (similarité invariante, si

la variable binaire est symeétrique) : .
y que) di, j) = b+c
a+b+c+d
= Coefficient de Jaccard (similarité non invariante, si la variable
L . . d(, )= b+cC
binaire est asymeétrique): (1, J) A+b+cC
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Distance — Données binaires i

Exemple : dissimilarité entre variables binaires

« Table de patients

Nom |Sexe Fievre |Toux |Test-1 |Test-2 |Test-3 | Test-4
Jack |M Y N P N N N
Mary |F Y N P N P N
Jim M Y P N N N N

« 8 attributs, avec
— Sexe un attribut symétrique, et

— Les attributs restants sont asymetriques
— (test VIH, ...)
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Distance — Données binaires

Les valeurs Y et P sont initialisées a 1, et la valeur N a O.

Calculer la distance entre patients, basée sur le coefficient de Jaccard.

Jack |M 1 0 1 0 0 0
Mary |F 1 0 1 o) 1 0
Jim |M 1 1 0 0 0 0
Jack/Mary |1 0
1 A=2 B=0
d(jack,mary) = 0+1 =0.33
0 C=1 D=3 2+0+1
Jack/Jim 1 0 d(jack, jim) = 1+l =0.67
1 A=1 B=1 1+1+1
. 1+2

0 C=1 D=3 d(jim,mary) = =0.75

1+1+2
Jim, Mary |1 0
1 A=1 B=1
0

QAll — MIUT A 1A UucuIioilvlli




Distance — Données enumératives

Généralisation des variables binaires, avec plus de 2
états, e.g., rouge, jaune, bleu, vert

Methode 1: correpondance simple
* m: # de correspondances, p: # total de variables

—Mm

d(, i) =P
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Distance — Données mixtes

Exemple : (Age, Propriétaire residence principale, montant des
mensualités en cours)

x=(30,1,1000), y=(40,0,2200), z=(45,1,4000)
d(x,y)=sqrt( (10/15)2 + 12 + (1200/3000)3) = 1.27
d(x,z)= sqrt( (15/15)? + 02 + (3000/3000)?) = 1.41
d(y,z)= sqrt( (5/15)2 + 12 + (1800/3000)2) = 1.21

plus proche voisin de x = y

Distances normalisées.

Sommation : d(x,y)=d1(x1,y1) + ... + dn(xn,yn)
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Données mixtes — Exemple 1

Base de données « Cancer du sein »
http://wwwl.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html

#instances = 286 (Institut Oncologie, Yugoslavie)
# attributs = 10

Classe : no-recurence-events, recurrence-events

Age : 10-19, 20-29, 30-39, 40-49, ..., 90-99

Menopause : Lt40, Ge40, premeno

Talille de la tumeur : 0-4, 5-9, 10-14, ..., 55-59

Inv-nodes : 0-2, 3-5, 6-8, ..., 36-39 (ganglions lymphatiques)
Node-caps : Oui, Non

Deg-malig : 1, 2, 3 (Dégré de malignité)

Sein : Gauche, Droit

Breast-quad : left-up, left-low, right-up, right-low, central
Irradiation : Oui, Non
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http://www1.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html

Données mixtes — Exemple 2

Base de données « Diabete » : Diagnostic (OMS)
http://wwwl.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html

#instances = 768 (Arizona, USA)
# attributs = 8

« Nombre de grossesses

« Concentration du taux de glucose dans le plasma

* Pression sanguine diastolique (mm HQ)

« Epaisseur de la graisse du triceps (mm)

« Taux d’insuline apres 2 heures (repas) (mu U/ml)

* Indice de masse corporelle (poids en kg / (taille en m)"2)
« Fonction « Diabete pedigree »

* Age (ans)

« Classe (Positif ou Négatif)
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http://www1.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html

Methodes de Clustering :

« Methode de partitionnement (K-moyennes)
« Methodes hierarchiques (par agglomération)
« Methode par voisinage dense

« Caractéristiques

— Apprentissage non supervisé (classes
Inconnues)

— Pb : interprétation des clusters identifiés

A\

=
[
P
1
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Methodes de clustering - Caractéristigues

Extensibilité

Habilité a traiter différents types de
données

Découverte de clusters de différents
formes

Connaissances requises (parametres
de l'algorithme)

Habilité a traiter les données bruitées
et isolées.
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Algorithme des k-moyennes (K-means)

Entrée : un échantillon de m enregistrements X, ..., X,

1. Choisir k centres initiaux c4, ..., C,

2. Repartir chacun des m enregistrements dans le groupe i dont le
centre ci est le plus proche.

3. Si aucun élément ne change de groupe alors arrét et sortir les
groupes

4. Calculer les nouveaux centres : pour tout i, ¢; est la moyenne des
éléments du groupe i.

Aller en 2.
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lllustration (1)
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lllustration (1) ’
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lllustration (1) “
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lllustration (2) 5

Nouveaux
centres
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lllustration (3) 6

Centres
finaux

L. Jourdan — Aide a la décision




Algorithme des k-moyennes : Exemple 7

8 points A, ..., H de | 'espace euclidéen 2D. k=2 (2 groupes)
Tire aléatoirement 2 centres : B et D choisis.
points Centre Centre Centre
D(2,4), D(2,4), J(5/3,10/3),
B(2,2) | L(27/717/7)| K(24/5,11/5)
A(1,3) B D J
B(2,2) B I J
C(2,3) B D J
D(2.,4) D D J
E(4,2) B I K
F(5,2) B I K
G(6,2) B I K
H(7,3) R T K




K-moyennes : Avantages

Relativement extensible dans le traitement
d’ensembles de taille importante

Relativement efficace : O(t.k.n), ou n représente
« ! # objets, k # clusters, et t # iterations.

= Q Normalement, k, t << n.
Produit généralement un optimum local ; un
optimum global peut étre obtenu en utilisant
d’autres techniques telles que : algorithmes

genetiques, ...
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K-moyennes : Inconvénients :

Applicable seulement dans le cas ou la moyenne
des objets est définie

Besoin de spécifier k, le nombre de clusters, a
priori

\ ' Incapable de traiter les donnees bruitées (noisy).
-

Non adapté pour découvrir des clusters avec
structures non-convexes, et des clusters de tailles
différentes

Les points isolés sont mal géerés (doivent-ils
appartenir obligatoirement a un cluster ?) -
probabiliste

A
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K-moyennes : Variantes ;

Sélection des centres initiaux
Calcul des similarités

Calcul des centres (K-medoids : [Kaufman &
Rousseeuw’87] )

GMM : Variantes de K-moyennes basées sur les
probabilités

K-modes : données catégorielles [Huang'98]

K-prototype : données mixtes (numériques et
categorielles)
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Methodes hierarchigues :

Une méthode hiérarchique : construit une hiérarchie
de clusters, non seulement une partition unique des

objets.
\‘ ' . Le nombre de clusters k n’est pas exigé comme
Q donnée
Utilise une matrice de distances comme critere de
‘/ clustering

Une condition de terminaison peut étre utilisée (ex.
Nombre de clusters)
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Methodes hierarchigues
Entrée : un échantillon de m enregistrements X, ..., X,

1. On commence avec m clusters (cluster = 1
enregistrement)

2. Grouper les deux clusters les plus « proches ».

3. S’arréter lorsque tous les enregistrements sont
membres d’'un seul groupe

4. Aller en 2.
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Arbre de clusters : Exemple 3

Step O Step 1 Step2 Step3 Step 4
| | | | |
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Arbre de clusters

Résultat : Graphe hiérarchique qui peut étre coupé a un

niveau de dissimilarité pour former une partition.

La hiérarchie de clusters est représentée comme un arbre
R ' de clusters, appelé dendrogramme
Q « Les feuilles de I'arbre représentent les objets
‘/ * Les nceuds intermédiaires de 'arbre représentent les clusters

\
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Distance entre clusters

Distance entre les centres des clusters (Centroid Method)

Distance minimale entre toutes les paires de données des 2 clusters
(Single Link Method)

d(l, J) — min xeCi, yeCj { d(X’ y) }

Distance maximale entre toutes les paires de données des 2
clusters (Complete Link Method)

d(i, j) = max,.c, .o, LA (X, V) }

Distance moyenne entre toutes la paires d’enregistrements (Average

Linkage) o
d (I’ J) — anXECi,yECj { d (X’ y) }
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Methodes hierarchiques : Avantages

Conceptuellement simple

Q! Propriétées théorigues sont bien connues
-

Y,

‘/ Quand les clusters sont groupés, la décision est

définitive => le nombre d’alternatives difféerentes a a
examiner est réduit
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Methodes hierarchigques : Inconvénients 7

Groupement de clusters est définitif => décisions
erronées sont impossibles a modifier
ultérieurement (méthode gloutonne)

\ ' Methodes non extensibles pour des ensembles de
= données de grandes tailles

A
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Méthodes basées sur la densité

Pour ce types de problemes, l'utilisation de mesures de similarité
(distance) est moins efficace que l'utilisation de densité de

voisinage.
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Méthodes basées sur la densité

Minimiser la distance inter-clusters n’est pas toujours un bon critere
pour reconnaitre des «formes » (applications géographiques,
reconnaissance de formes — tumeurs, ...).

Dist=18

Dist=15.3
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Methodes basées sur la densité (1)

Soit d* un nombre réel positif
Si d(P,Q)<=d*, Alors P et Q appartiennent au méme cluster

Si P et Q appartiennent au méme cluster, et d(Q,R)<=d*, Alors P et
R appartiennent au méme cluster
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Methodes basées sur la densité (2)

Soit e* un nombre réel positif
Un point P est dense ssi [{Q/d(P,Q)<=d*}|>=e*

Si P et Q appartiennent au méme cluster, et d(Q,R)<=d* et Q est
dense, Alors P et R appartiennent au méme cluster

Les points non-denses sont appelés points de « bordure ».

Les points en dehors des clusters sont appelés « bruits ».
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Méthodes basées sur la densité ’

[ ] [ ] [ ] @) @) @) OS

 Points noirs sont denses ; les autres ne sont pas denses

* Pour montrer que P et S appartiennent au méme cluster, il suffit de
montrer que P et R appartiennent au méme cluster. Pour le
montrer pour P et R, il suffit de le montrer pour P et Q ...



Méthodes basées sur la densité ’

= Deux clusters sont trouvés
= Deux points sont des « bruits »
= Trois points sont des « bordures »
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Clustering : Validation “

Solution optimale connue (table de contingence) :

n11+ nOO
n11+ n10+ nOl

Solution optimale inconnue :
« |Homogénéité (intra-cluster)
« |Separation (inter-cluster)
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Regles
d’association

o

.

A




Sommaire
\ Exemple : Panier de la ménagere
Définitions
A-Priori

Algorithmes génétiques

‘ Résumeé
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Exemple : Analyse du panier de la menagere

« Découverte d’'associations et de correlations entre
les articles achetés par les clients en analysant les
achats effectués (panier)

Lait, Oeufs, Céréale, Lait

Oeufs, Sucre

Lait, Oeufs, Sucre, Pain

Client 2

Client 3
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Exemple : Analyse du panier de la ménagére?

Etant donnée :

« Une base de données de transactions de clients, ou chaque transaction
est représentée par un ensemble d’articles -set of items- (ex., produits)

Trouver :
« Groupes d’articles (itemset) achetés frequemment (ensemble)

Ly
by
3
by
g

9 ransSaCHion <1,{A,B,C}>
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Exemple : Analyse du panier de la ménagére37

Extraction d’'informations sur le comportement de clients

« Sl achat de riz + vin blanc ALORS achat de poisson (avec une grande
probabilite)

Intérét de I'information : peut suggérer ...
« Disposition des produits dans le magasin
» Quels produits mettre en promotion, gestion de stock, ...

Approche applicable dans d’autres domaines
« Cartes de credit, e-commerce, ...
« Services des compagnies de télécommunication
« Services bancaires
« Traitements médicaux, ...
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Regles d'associations ;

Recherche de regles d’association :

« Deécouvrir des patterns, corrélations, associations fréquentes, a partir
d’ensembles d’items contenus dans des base de données.

Comprehensibles : Facile a comprendre
Utiles : Aide a la décision
Efficaces : Algorithmes de recherche

Applications :

« Analyse des achats de clients, Marketing, Accés Web, Design de
catalogue, Génomique, etc.
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Regles d'associations 1

Formats de représentation des regles d’association :
« couches = biere [0.5%, 60%]
« achete:couches = achete:biere [0.5%, 60%]

« “S| achéete couches ALORS acheéte biere dans 60% de cas. Les couches
et la biere sont tous deux achetés dans 0.5% des transactions de la
base de données."

Autres représentations (utilisée dans I'ouvrage de Han) :
« achete(x, “couches") = achéte(x, “biere") [0.5%), 60%)]
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Regles d'associations

“S| achete couche,
ALORS achete biere,
dans 60% de cas,
dans 0.5% de la base"

Condition, partie gauche de la regle
Conseéquence, partie droite de la regle

Support, fréquence (“partie gauche et droite sont présentes ensemble dans la
base”)

Confiance (“si partie gauche de la régle est vérifiée, probabilité que la partie
droite de la régle soit vérifiée®)
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Regles d'associations 3

e Support: % d’'instances de la base vérifiant la regle.

support(tA=B|[s,c])= p(Aet B)=support ({A,B}

——

« Confiance : % dinstances de la base vérifiant I'implication

confiance(A=B|[s,c])= p(B|A)=p(AetB)/p(A)
support({A.B}) / support({A})

L. Jourdan — Aide a la décision




Exemple “

TID Items
Pain, Lait

Biére, Couches, Pain, Oeufs {Couches, Lait} =, Biere
Biere, Coca, Couches, Lait |

Biere, Pain, Couches, Lait Couches. Lait. Bie 5
Coca, Pain, Couches, Lait S = o(Couches, Latt, Biere ) =——-=04

~ Nombre totald'instances 5

Ol | W[N] =

Regle: X=_ Y

_ o(Couches, Lait, Biere )
o(Couches, Lait) |

=0.66

o

IXIY) (5= p(X.y))

Support : s= T

Confiance : ¢ = ZXYY) (a=P(y| X))



Regles d'associations

Support minimum o :
« Eleve = peu d’itemsets fréquents
. = peu de regles valides qui ont été souvent verifiees

« Reéduit = plusieurs regles valides qui ont été rarement vérifiées

Confiance minimum vy :
- Elevée = peu de regles, mais toutes “pratiguement” correctes
 Reéduite = plusieurs regles, plusieurs d’entre elles sont “incertaines”

Valeurs utilisées:6=2-10%, y=70-90%

L. Jourdan — Aide a la décision




Recherche de regles d'association 6

Données d ’entrée : liste d ’achats

Achat = liste d "articles (longueur variable)

Produit | Produit | Produit | Produit | Produit
A B C D E
Achat 1 * *
Achat 2| x% * *
Achat 3| *% *
Achat 4| % * *
Achat 5 * *

L. Jourdan — Aide a la décision




Recherche de regles d'association

Tableau de co-occurrence : combien de fois deux produits ont éte

achetés ensemble ?

L. Jourdan — Aide a la décision

Produit | Produit | Produit | Produit | Produit
A B C D E
Produit A 4 1 1 2 2
Produit B 1 2 1 1 0]
Produit C 1 1 1 0 0
Produit D 2 1 0] 3 1
Produit E 2 0 0] 1 2



lllustration / Exemple 8

« Regle d ’association :

— Si A alors B (regle 1)

—Si A alors D (regle 2)

— Si D alors A (regle 3)
e Supports :

— Support(1)=20% ; Support(2)=Support(3)=40%
« Confiances :

— Confiance(2) = 50% ; Confiance(3) = 67%

« On préfere laregle 3 alaregle 2.

. Jourdan — Aide a la décision




Description de la méthode :

« Support et confiance ne sont pas toujours suffisants
 Ex: Soientles 3 articles A,Bet C

article A B C |AetB | AetC |BetC A BetC
fréquence| 45% | 42,5% | 40% | 25% 20% 15% 5%

* Regles a 3 articles : méme support 5%
« Confiance
—Regle : SiAetBalors C=0.20
—Regle : Si Aet C alors B=0.25
—Regle : SiB et C alors A =0.33
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Description de la méthode :

« Amélioration = confiance / freg(résultat)

« Comparer le résultat de la prédiction en utilisant la regle avec la
prédiction sans la regle

« Regle intéressante si Ameélioration > 1

Regle Confiance |F(résultat) | Amélioration
SiAetBalorsC 0.20 40% 0.50
Si A et Calors B 0.25 42 5% 0.59
SiBet Calors A 0.33 45% 0.74

« Regle : Si A alors B ; support=25% ; confiance=55% ;
Amelioration = 1.31 :> Meilleure regle

L. Jourdan — Aide a la décision




Recherche de regles 1

Soient une liste de n articles et de m achats.

1. Calculer le nombre d’occurrences de chaque
article.

2. Calculer le tableau des co-occurrences pour les
paires d ‘articles.

3. Déterminer les regles de niveau 2 en utilisant les
valeurs de support, confiance et amélioration.

4. Calculer le tableau des co-occurrences pour les
triplets d "articles.

5. Déterminer les regles de niveau 3 en utilisant les
valeurs de support, confiance et amélioration

. Jourdan — Aide a la décision




Complexité 2

e Solent:
— n : nombre de transactions dans la BD
— m : Nombre d’attributs (items) différents

« Complexité
— Nombre de regles d’association : O(m.2™)
— Complexité de calcul 1 O(n.m.2™)

L. Jourdan — Aide a la décision




Réduction de la complexité

* n de l'ordre du million (parcours de la liste nécessaire)

 Talille des tableaux en fonction de m et du nombre d ’articles
présents dans la regle

2 3 4
n n(n-1)/2 |n(n-1)(n-2)/6 |n(n-1)(n-2)(n-3)/24
100 4950 161 700 3921225
10000 |5.107 1.7 101 4.2 10"

« Conclusion de la regle restreinte a un sous-ensemble de
| 'ensemble des articles vendus.

— Exemple : articles nouvellement vendues.
« Création de groupes d 'articles (différents niveaux d’abstraction).
« Elagage par support minimum.
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lllustration sur une BD commerciale ‘

Attribut Compteur | Attributs (1-itemsets)
Pain 4
\
Lait 4 ltemset Compteur | paires (2-itemsets)
Couches!| 1 (Pain Lait} 3
iPaip Biere) 2
{Pain,Couches} 3
{Lait,Biere} 2
{Lait,Couches} 3
- Biere,Couches 3
Support Minimum = 3 { } _ _
N Triplets (3-itemsets)
Si tout sous-ensemble est considére, ltemset Compteur
C6, + C8, + C8, = 41 Pain,Lait,Couches 3
En considérant un seuil support min, G, SIS,
6+6+2=14
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L"algorithme Apriori [Agrawal93] 5

« Deux étapes
— Recherche des k-itemsets fréquents (support=MINSUP)
— (Pain, Fromage, Vin) = 3-itemset

— Principe : Les sous-itemsets d’un k-itemset fréquent sont
obligatoirement fréquents

— Construction des regles a partir des k-itemsets trouves

— Une regle frequente est retenue si et seulement si sa
confiance ¢ MINCONF

— Exemple : ABCD frequent
— AB = CD est retenue si sa confiance > MINCONF
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Recherche des k-itemsets fréquents (1)

Exemple
- I={A,B,C,D,E,F}
- T ={AB, ABCD, ABD, ABDF, ACDE, BCDF}
e MINSUP =1/2

Calcul de L1 (ensemble des 1-itemsets)
- C,=1={AB,C,D,E,F} // C1l:ensemble de 1-itemsets candidats
.« s(A) = s(B) = 5/6, s(C) = 3/6, s(D) = 5/6, S(E) = 1/6, s(F) = 2/6
- L,={A, B, C, D}

Calcul de L2 (ensemble des 2-itemsets)
- C,=L1xL1={AB,AC, AD, BC, BD, CD}
. s(AB) = 4/6, s(AC) = 2/6, s(AD) = 4/6, s(BC) = 2/6, s(BD) = 4/6, s(CD) =
3/6
- L,={AB,AD, BD, CD}
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Recherche des k-itemsets fréquents (2) 7

 Calcul de L; (ensemble des 3-itemsets)
— C,={ABD} (ABC ¢ C;car AC ¢ L,)
— s(ABD) = 3/6
— L; = {ABD}
« Calcul de L, (ensemble des 4-itemsets)
- C,=9
- Ly=¢
« Calcul de L (ensembles des itemsets fréquents)
— L=uL,={A, B, C, D, AB, AD, BD, CD, ABD}

L. Jourdan — Aide a la décision




L"algorithme Apriori 8

L1 = {1-itemsets frequents};
for (k=2; Lk-1= ¢; k++) do
Ck = apriori_gen(Lk-1);
forall instances teT do
Ct = subset(Ck,t);
forall candidats c € Ctdo
c.count++;
Lk ={ce Ck/c.count > MINSUP }
L = uiLli;
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La procédure Apriori_gen ’

{ Jointure L, * L., ; k-2 éléements communs}
insert into C;;
select p.itemy, p.item,, ..., p.item,_, g.item, ,
from Ly 15, Lyaq
where p.item,=q.item,, ..., p.item,_,=q.item, ,
, p.item,_,< g.item, ,

forall itemsets c € C, do

forall (k-1)-itemsets scc do

if sel,_; then
delete c from C,;
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Apriori - Exemple :

Base de

H H
données D O Cy o L,
H H
H I H
TID |ltems [ |te{nl1;,et suzp. s |Itemset|sup
288 % g g Scén D| {2} 3 : gi g
300(1235 | — 3) | S |-B.1 (3 3
e e < s EE =
n 5y | 3 |
H H

e
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Apriori - Exemple

C,

itemset

{12}
{1 3}
{1 5}
{2 3}
{2 5}
{3 5}

A}

itemset

[®)

e

Illlllgllllll

{12}
{1 3}
{1 5}
{2 3}
{2 5}
{3 5}

N WNEDNPRIC
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L,

itemset

13}
{2 3}
12 5}
{3 5}




Apriori - Exemple

itemset Sc

itemset

sup

{2 35)
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Exemple

Apriori
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recherche
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Apriori - Exemple “

Apriori 12345
au Niveau 1

1234 1235 1245 1345 2345

/\

123 124 125 134 135 145 234 235 245 345

So=2\

12 13 14 15 23 24 25 34 35 45
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Apriori - Exemple ’

Apriori 12345
au niveau 2

1234 1235 1245 1345 2345

123 124 125 134 135 145 234 235 245 345

_—\

12 13 14 15 23 24 25 34 35 45 (m

IS e

1 2 3 4 S
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30

Geéneration des regles a partir des itemsets °

Pseudo-code :
— pour chaque itemset fréquent |
- genérer tous les sous-itemsets non vides s de |
— pour chaque sous-itemset non vide s de |

- produire la regle "s = (I-s)" si support(l)/support(s)
>min_conf", ou min_conf est la confiance minimale

— Exemple : itemset fréquent | = {abc},
— Sous-itemsets s ={a, b, c, ab, ac, bc)

—a=>hc,b=ac,c=ab
—ab=>c,ac=Db,bc=>a

L. Jourdan — Aide a la décision




30

Geéneration des regles a partir des itemsets

Regle 1 a memoriser :
- La génération des itemsets fréguents est une opération codteuse

« La génération des regles d'association a partir des itemsets
frequents est rapide

Regle 2 a memoriser :
« Pour la génération des itemsets, le seuil support est utilise.
« Pour la génération des regles d’association, le seuil confiance est
utilisé.
Complexité en pratique ?
« A partir d'un exemple réel (petite taille) ...

- EXxpériences réalisees sur un serveur Alpha Citum 4/275 avec
512 MB de RAM & Red Hat Linux release 5.0 (kernel 2.0.30)

L. Jourdan — Aide a la décision




Exemple de performances 8
Network Management System Réseau switche
. — |
MsC 12 [Ms | MsC I I
BSC |°: BSC I
ey ) Réseau d’accés
[ BTS *
é’ 7 MSC s Mobile station controller
E b= S d =
<

D)2\ ey a)a A Mnanro.
L. Jourdaf Ui dets 8 GlEsion



Exemple de performances

Données télécom contenant des alarmes :
1234 EL1 PCM 940926082623 A1 ALARMTEXT..

‘ Alarm type Date, time Alarm severity class
Alarming network element

Alarm number
Exemple de données 1 :
« 43 478 alarmes (26.9.94 - 5.10.94; ~ 10 jours)
« 2 234 différent types d’alarmes, 23 attributs, 5503 différentes valeurs

Exemple de données 2 :
« 73679 alarmes (1.2.95 - 22.3.95; ~ 7 semaines)
« 287 différent types d’alarmes, 19 attributs, 3411 différentes valeurs

L. Jourdan — Aide a la décision




Exemple de performances ;

Ensemble données 1 (~10 jours) Ensemble données 2 (~7 semaines)

Din=e1 5 Dalagel &
oo T T 3::: ;
4o
1500
4on
=0 ,
" oo -
g o g
T B 500 |
4 A
é Eal J E
1000 .
1o - 4
foo - J oo | |
oo - 4
a 1 1 ui. 1 1 1 |.|.1......

Uzﬁ_g_mm Zs. za’. =3 ™A 14, zdn. Ao, 4.0, BAD,izas L205:0%s2, 112 16720 202 262 33 83 133 13323 7159
Es=rml imes, har=1h, 25 09 % 0325 23 - 06.10 34 11 43:m Eventiiroez, ba=Lh, 010295 05:08:23 - 22,0395 23 5%:41

Exemple de regles :

alarm_number=1234, alarm_type=PCM = alarm_severity=Al
[2%,45%]
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Exemple de performances

Exemple de résultats pour les données 1 :

« Seuil de fréquence : 0.1
» Itemsets candidats : 109 719
- Itemsets fréquents : 79 311
* Regles: 3 750 000

Exemple de résultats pour les données 2 :

« Seuil de frequence : 0.1
* Itemsets candidats : 43 600
« Itemsets frequents : 13 321
* Regles : 509 075

L. Jourdan — Aide a la décision

Temps:
Temps:
Temps:

Temps:
Temps:
Temps:

12.02 s
64 855.73 s
860.60 s

1.70 s
10 478.93 s
143.35 s




Apriori - Complexité 2

Phase colteuse : Génération des candidats
 Ensemble des candidats de grande taille :

— 10 1-itemset fréquents généerent 107 candidats pour les 2-
itemsets

— Pour trouver un itemset de taille 100, e.x., {a1, a2, ..., a100},
on doit générer 2100 ~ 103° candidats.

« Multiple scans de la base de donnees :

— Besoin de (n +1 ) scans, n est la longueur de l'itemset le plus
long

L. Jourdan — Aide a la décision




Apriori - Complexité :

En pratique :

« Pour 'algorithme Apriori basique, le nombre d’attributs est généralement
plus critique que le nombre de transactions

« Par exemple :

— 50 attributs chacun possédant 1-3 valeurs, 100.000 transactions
(not very bad)

— 50 attributs chacun possédant 10-100 valeurs, 100.000 transactions
(quite bad)

— 10.000 attributs chacun posséedant 5-10 valeurs, 100 transactions
(very bad...)

* Notons :
— Un attribut peut avoir plusieurs valeurs différentes

— Les algorithmes traitent chaque paire attribut-valeur comme un
attribut (2 attributs avec 5 valeurs - “10 attributs”

Quelques pistes pour résoudre le probleme ...
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Apriori — Réeduction de la complexité “

Suppression de transactions

« Une transaction qui ne contient pas de k-itemsets fréquents est inutile a
traiter dans les parcours (scan) suivants.

Partitionnement :

- Tout itemset qui est potentiellement fréquent dans une BD doit étre
potentiellement fréquent dans au moins une des partitions de la BD.

Echantillonage :

« Extraction a partir d’'un sous-ensemble de données, décroitre le seull
support
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Apriori - Avantages

« Reésultats clairs : regles faciles a interpréter.
« Simplicité de la méthode
« Aucune hypothese prealable (Apprentissage non
L I A supervise)
= Q  Introduction du temps : méthode facile a adapter aux
séries temporelles. Ex : Un client ayant acheté le

‘/ produit A est susceptible d 'acheter le produit B dans
deux ans.
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Apriori - Inconvénients

N

A

Codt de la méthode : méthode colteuse en
temps

Qualité des regles : production d’'un nombre
important de regles triviales ou inutiles.

Articles rares : méthode non efficace pour les
articles rares.

Adapté aux regles binaires

Apriori amélioré
— Variantes de Apriori : DHP, DIC, etc.
— Partition [Savasere et al. 1995]
— Eclat et Clique [Zaki et al. 1997]
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Typologie des regles 7

* Regles d’association binaires
— Forme : if Cthen P. C,P : ensembles d'objets
« Regles d'association quantitatives
— Forme : if CthenP
— C=terme1 & terme2 & ... & termen
— P =termen+1

— termei = <attributj, op, valeur> ou <attributj, op,
valeur_de, valeur_a>

— Classes : valeurs de P
— Exemple : if ((Age>30) & (situation=marié)) then
prét=prioritaire
« Regles de classification généralisée
— Forme :if Cthen P, P=p1, p2, ..., pm P: attribut but
e eftc.
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Régles d’association — Résumeé

L. Jourdan — Aide a la décision

Probablement la contribution la plus
significative de la communauté KDD

Méthodes de recherche de regles :

— A-priori

— Algorithmes génétiques
Plusieurs travaux ont été publiés dans
ce domaine




Régles d’association — Résumeé :

Plusieurs issues ont été explorées : interét
d'une regle, optimisation des algorithmes,
parallélisme et distribution, ...

Directions de recherche :

« Regles d’associations pour d’autres types de
données : données spatiales, multimedia,
séries temporelles, ...
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Criteres pour les regles ;

Mesure Formule Effet
Support S CetP % transactions qui contiennent C et P
N
Confiance C CetP Probabilité conditionnelle
C
Intérét | CetP Privilégie les motifs rares
(ayant un support faible)
CxP
Conviction V CxP Mesure la faiblesse de (C, not P)
C et5 V >> P sepasse avec C
Piatetsky- Mesure la dépendance
Shapiro’s CetP-CxP
Surprise R (C et P-C et 5) Cherche des regles étonnantes
5) Mesure linfirmation(C, NOT P)
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Classification
D

2




Sommaire
Définition

Validation d’'une classification

\ (accuracy)

K-NN (plus proches voisins)

Arbres de décision

Réseaux de neurones

Autres méthodes de
classification

Etude de cas réel : Proteomique

Résumeé
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Classification

Elle permet de prédire si un élément est membre
d’'un groupe ou d 'une catégorie donné.

Classes

— ldentification de groupes avec des profils
particuliers

— Possibilité de decider de I'appartenance
d’'une entité a une classe

Caracteristiques

— Apprentissage supervise : classes connues a
I'avance

— Pb : qualité de la classification (taux d’erreur)
— Ex : établir un diagnostic (si erreur !!)
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Classification - Applications “

Accord de crédit

Marketing ciblé

Diagnostic médical
Applications Analyse de l'effet d’un traitement
Détection de fraudes fiscales

etc.
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Processus a deux étapes 5

Etape 1:

Construction du modele a partir de
I'ensemble d’apprentissage (training
set)

processus
a 2 étapes

Etape 2 :

Utilisation du modeéle : tester la
precision du modele et l'utiliser dans la
classification de nouvelles données

L. Jourdan — Aide a la décision




Construction du modele °

Chaque instance est supposée
appartenir a une classe
prédéfinie

\ La classe d’'une instance est

déterminée par l'attribut "classe”

L’ensemble des instances

d'apprentissage est utilisé dans

la construction du modele

Le modele est représenté par
des regles de classification,

arbres de décision, formules
mathématiques, ...
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Utilisation du modele ’

Classification de nouvelles instances ou

\ Instances inconnues

Estimer le taux d’erreur du modele

« la classe connue d’une instance test est comparée
avec le résultat du modele

« Taux d’erreur = pourcentage de tests
incorrectement classés par le modele
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(o]

Validation de la Classification (accuracy)

Estimation des taux d’erreurs :

Partitionnement : apprentissage et test (ensemble de données
Important)

« Utiliser 2 ensembles indépendents, e.g., ensemble d’apprentissage
(2/3), ensemble test (1/3)
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(o]

Validation de la Classification (accuracy)

Validation croisee (ensemble de données modére)
« Diviser les données en k sous-ensembles

« Utiliser k-1 sous-ensembles comme données d’apprentissage et un
sous-ensemble comme données test

Bootstrapping : n instances test aleatoires (ensemble de données
reduit)
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Exemple : Construction du modele

® Algorithmes
ﬁ Classification

Données

Apprentissage
Y
~N_

Mary |Assistant Prof non
James|Assistant Prof oul %

3 Modele
Bill Professor 2 our

7

6

John |Associate Prof oul |S;j Rang = 'Professor’
Mark |Assistant Prof non |Ou Année > 6
Annie |Associate Prof 3 non |Alors Titulaire = Oui
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Exemple : Utilisation du modele 1

N
.

Données
Test

~

Tom |Assistant Prof 2 non
Lisa |Associate Prof 7 non
Jack |Professor 5 ouli
Ann |Assistant Prof 7 oul

L. Jourdan — Aide a la décision

2 [ | #

Taux d'erreur
du modéle ?




Exemple : Utilisation du modele 2

— g

v
Donnée

Inconnue Titulaire ?
v

V

Oui
Oui

AN
N

Jeff Professor
Paul |Associate Prof

~
D
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Evaluation des
méthodes de classification

Taux d’erreur (Accuracy)
Temps d’exécution (construction, utilisation)

Robustesse (bruit, données manguantes,...)

Extensibilité

A\

Interprétabilité

Simplicité

=
[
P
1
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Méthodes de Classification ‘

« Méthode K-NN (plus proche voisin)
« Arbres de décision

« Réseaux de neurones
Classification bayésienne

A\

« Caractéristiques

— Apprentissage superviseé (classes
connues)

=
[
P
N
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Methode des plus proches voisins

Méthode dédiée a la classification (k-NN : nearest Neighbors).

Methode de raisonnement a partir de cas : prendre des deécisions en
recherchant un ou des cas similaires déja résolus.

Pas d'étape d 'apprentissage : construction d 'un modele a partir
d'un échantillon d 'apprentissage (réseaux de neurones, arbres

de décision, ...).

Modele = échantillon d’apprentissage + fonction de distance +
fonction de choix de la classe en fonction des classes des voisins
les plus proches.
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Algorithme kNN (K-nearest neighbors) °

Objectif : affecter une classe a une nouvelle instance
donnée : un échantillon de m enregistrements classés (X, c(x))

entrée : un enregistrement y
« 1. Déterminer les k plus proches enregistrements de y
« 2. combiner les classes de ces k exemples en une classe ¢

sortie : la classe de y est c(y)=c
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Algorithme kNN : sélection de la classe 7

Solution simple : rechercher le cas le plus proche et prendre la
méme decision (Méthode 1-NN).

Combinaison des k classes :
* Heuristique : k = nombre d 'attributs + 1
« Vote majoritaire : prendre la classe majoritaire.

- Vote majoritaire pondéré : chaque classe est pondérée. Le poids de c(xi)
est inversement proportionnel a la distance d(y,xi).

Confiance : Définir une confiance dans la classe attribuée = rapport
entre les votes gagnants et le total des votes.
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Illustration

Voisinage

5 de la classe O
3delaclasse <+

Y7-0
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Retour sur KNN : Exemple (1) :

Customer Age | Income |MNo. credit | Loval
cards
John ; 35 35K |3 No
Rachel 92 |22 [s0k |2 Yes
i
Hannah [% 63 |200K |1 No
Tom ﬁfa 50 [170K |1 No
Nellie %—Ef 25 |40k |4 Yes
%
)
David &) |37 | 50K 2 ?
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Retour sur KNN : Exemple (2) :
Customer Age | Income | MNo. credit | Loyal Distance from David
K - 3 cards
[\
John i 35 | 35K 3 No sqrt [(35-37)2+(35-50)2
+(3-2)2]=15.16
Rar;helf'ﬁ 22 | 50K 2 Yes sqrt [(22-37)24(50-50)2
" +(2-2)2]=15
Hannah 63 |200K |1 No sqrt [(63-37)2+(200-
& 50)2 +(1-2)2]=152.23
Tom f 59 170K |1 No sqrt [(59-37)2+(170-
50)2 +(1-2)*]=122
Nellie_%ﬁ— 25 40K 4 Yes sgrt [(25-37)2+(40-50)2
i +(4-2)7]=15.74
David 37 |50K |2
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Algorithme kNN : critique 1

Pas d’apprentissage : introduction de nouvelles données ne
nécessite pas la reconstruction du modele.

Clarté des résultats

Tout type de données
Nombre d’attributs

Temps de classification : -
Stocker le modele : -

Distance et nombre de voisins : dépend de la distance, du nombre
de voisins et du mode de combinaison.
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Arbres de décision i

= Génération d’arbres de décision a partir des données
= Arbre = Représentation graphique d’une procédure de
classification

Accord d’un prét bancaire Un arbre de décision est un arbre ou :
MS : moyenne solde compte courant

MS>5000 Noeud interne = un attribut
Nf’”/ \Oui Branche d’'un noeud = un test sur un
Age>25 attribut
Oui_~" "\, Non Feuilles = classe donnée

Autres comptes
/ \Non
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Arbre de décision - Exemple :

sunny hot high false N
sunny hot high true N
Ensemble overcast hot high false P
rain cool normal false P
rain cool normal true N
overcast cool normal true P
sunny mild high false N
sunny cool normal false P
rain mild normal false P
sunny mild normal true P
overcast mild high true P
overcast hot normal false P
rain mild high true N

IR E Y R Jouer au tennis ?




Arbre de décision - Exemple “

Outlook

Sunny ‘ Overcast ‘

Yes
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Exemple — Jouer au tennis ? 5

Outlook

| Overcast | : ' Rain :

e o o o o o ——K

I N
I N
N

+<—— Chaque noeud interne teste un attribut

o

L. Jourdan — Aide a la décision

Chaque branche correspond a une
valeur de |'attribut

<— Chaque feuille représente une classe




Arbres de décision — Exemple ;

Risque - Assurances

Tid | Age | Car Type | Class
0 | 23 Family | High
1 | 17 Sports | High
2 | 43 Sports | High
3 | 68 Family | Low
4 | 32 Truck Low
5 | 20 Fan:ily High
Numéue Enu\mératif

L. Jourdan — Aide a la décision

Age <27.5

arType € {Sports}

High

High Low

Age=40, CarType=Family = Class=Low




Des arbres de decision aux regles 7

Age<27.5

1) Age < 27.5 = High

arType & {Sports} 2) Age >= 27.5 and
CarType = Sports = High

3) Age >= 27.5 and
‘ CarType # Sports = Low

High Low
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M\ITJITO UT UTUIOoIVIT ™ LLACIHTIMIC

Détection de fraudes fiscales :

ld Ristourne Situation Impot

Oui
Non
Non
Oui
Non
Non
Oui

Non

© 00 N oo o b~ w N P

Non

I
o

Non

famille

Célibat.
Marié
Célibat.
Marié
Divorceé
Marié
Divorceé
Célibat.
Marié

Célibat.

revenu

125K
100K
70K
120K
95K
60K
220K
85K
75K
90K

Fraude

Non
Non
Non
Non
Oui

Non
Non
Oui

Non

Oui

Attributs significatifs
e

Ristourne

oy \@An

Non Situation

Célibat,})(vorcé \I\/Iarié

Impot Non

< sorf/ \>: 80K

Non Oui

L’attribut significatif a un noeud est
déterminé en se basant sur I'indice
Gini.

Pour classer une instance : descendre
dans l’arbre selon les réponses aux
différents tests. Ex = (Ristourne=Non,
Situation=Divorcé, Imp6t=100K) =» Oui




O 1 AdIVIT UT UTUIOIVIT AUA 1TYITOo UC

classification

outlook

sunV | wn
overcast

humidity windy

high/ \normal tp e/ \false

Si outlook=sunny
Et humidity=normal
Alors play tennis

Une regle est générée pour chaque chemin
de l'arbre (de la racine a une feuille)

Les paires attribut-valeur d’'un chemin forment
une conjonction

Le nceud terminal represente la classe prédite

Les regles sont généralement plus faciles a
comprendre gque les arbres
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Des arbres de decision aux regles ’

Arbre de décision = Systeme de regles exhaustives et
mutuellement exclusives

1) Ristourne = Oui = Non

Oy RISTouMme | o 2) Ristourne = Non et
\ Situation in {Célibat., Divorcé}
Non SlLEon et Imp6t < 80K = Non
CéIibat.,/D(vorcé \Marié
Impot Non 3) Ristourne = Non et
< 80I}</ \1: 80K Situati?n in {Célibat., D_ivorcé}
Son S50 et Impot >= 80K = Qul

4) Ristourne = Non et
L. Jourdan — Aide a la décision Situation in {Marié} = Non



Ry
R
Rs
Ry
Rs

Des arbres de decision aux regles :

Outlook

| N\
/I SunnyﬂOvercast ‘ ‘ Rain I\

Humidity Yes Wind

: If (Out
: If (Out
: If (Out
: If (Out
: If (Out

00
00
00
00
00

Normal
Yes

K=Sunny) A (Humidity=High) Then PlayTennis=No
K=Sunny) A (Humidity=Normal) Then PlayTennis=Yes
k=0vercast) Then PlayTennis=Yes

Kk=Rain) A (Wind=Strong) Then PlayTennis=No

k=Rain) A (Wind=Weak) Then PlayTennis=Yes



Génération de 'arbre de décision i

Deux phases dans la genération de l'arbre :

!

\

1. Construction de l'arbre

‘/ « Arbre peut atteindre une taille elevée

2. Elaguer 'arbre (Pruning)

 Identifier et supprimer les branches qui
représentent du “bruit” > Améliorer le taux d’erreur
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Algorithmes de classification 3

Construction de l'arbre

« Au départ, toutes les instances d’apprentissage sont a la racine
de l'arbre

« Selectionner un attribut et choisir un test de separation (split) sur
I'attribut, qui sépare le “mieux” les instances.

« La sélection des attributs est basée sur une heuristique ou une
mesure statistique.

« Partitionner les instances entre les noeuds fils suivant la
satisfaction des tests logiques
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Algorithmes de classification “

- Traiter chaque nceud fils de fagon récursive

« Reépéter jusqu’a ce que tous les nceuds soient des terminaux. Un
noeud courant est terminal si :

— Il n’y a plus d’attributs disponibles

— Le noeud est “pur’, i.e. toutes les instances appartiennent a
une seule classe,

— Le noeud est “presque pur’, i.e. la majorité des instances
appartiennent a une seule classe (Ex : 95%)

— Nombre minimum d’instances par branche (Ex : algorithme
C5 évite la croissance de I'arbre, k=2 par défaut)

 Etiqueter le nceud terminal par la classe majoritaire
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Algorithmes de classification 5

Elaguer I'arbre obtenu (pruning)

« Supprimer les sous-arbres qui n'améliorent pas I'erreur de la
classification (accuracy) =2 arbre ayant un meilleur pouvoir de
géenéralisation, méme si on augmente I'erreur sur 'ensemble
d’apprentissage

 Eviter le probleme de sur-spécialisation (over-fitting), i.e., on a
appris “par cceur” 'ensemble d’apprentissage, mais on n’'est pas
capable de géneraliser
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Sur-spécialisation - arbre de décision ;

L'arbre géneéré peut sur-spécialiser 'ensemble
d'apprentissage
» Plusieurs branches

« Taux d’erreur important pour les instances
Inconnues

Raisons de la sur-spécialisation
 Druits et exceptions
* Peu de donnée d’apprentissage
« Maxima locaux dans la recherche gloutonne
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Overfitting dans les arbres de décision 7

0;{-] T | T | T | T | T

Accuracy
=)
|

(.65

o On training data — i
On test data ———

{'] 5 I l 1 | I | 1 l I

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100




Comment éviter 'overfitting ? :

Deux approches :

Pré-élagage : Arréter de fagcon prématurée la
construction de I'arbre

Post-élagage : Supprimer des branches de
I'arbre complet (“fully grown”)

Convertir I'arbre en régles ; élaguer les regles
de facon indépendante (C4.5)
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Construction de l'arbre - Synthese

Evaluation des différents branchements pour tous les attributs
Sélection du “meilleur” branchement “et de I'attribut “gagnant”
Partitionner les données entre les fils

Construction en largeur (C4.5) ou en profondeur (SPLIT)

Questions critiques :
 Formulation des tests de branchement
« Mesure de sélection des attributs
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Exemple : Jouer au tennis ? :

sunny hot high false N
sunny hot high true N
Ensemble overcast hot high false P
rain cool normal false P
rain cool normal true N
overcast cool normal true P
sunny mild high false N
sunny cool normal false P
rain mild normal false P
sunny mild normal true P
overcast mild high true P
overcast hot normal false P
rain mild high true N
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Arbre de décision obtenu avec ID3 (Quinlan -
86)

Outlook

Sunny ‘ Overcast ‘

Yes
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Arbre de décision obtenu avec ID3 (Quinlan -
86)

emperature
Sunny Hot

LSunnyT ‘ Overcast ‘

Wind PlayTennis

High | Weak -

Yes

Normal

Strong Weak
m L. Jourdan — R(EM1a décision m




Arbre de décision et conjonction 3

Outlook=Sunny A Wind=Weak

Outlook

Sunny ‘ Overcast ‘ Rain

o] e

Strong Weak
mL. Jourdan —Aid(écision



Arbre de décision et disjonction “

Outlook=Sunny v Wind=Weak

Outlook

Sunny ‘ Overcast ‘

L. Jourdan — Aide a le



Arbre de décision et XOR °

Outlook=Sunny XOR Wind=Weak

Outlook

Sunny ‘ Overcast ‘ Rain

Wi

Weak ‘Strong
Yes L. Jourdan—mtlem.ion m

Strong Weak Strong




Arbre de décision et conjonction 6

e arbre de décision représente des disjonctions de conjonctions

Outlookk
|
Sunny ‘Overcast‘ ‘Rain‘

Yes

(Outlook=Sunny A Humidity=Normal)
Y (Outlook=0Overcast)
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Algorithmes pour les arbres de décision 7

Algorithme de base

« Construction récursive d’'un arbre de maniere “diviser-pour-régner”
descendante

« Attributs considérés eénumératifs
« Glouton (piégé par les optima locaux)

Plusieurs variantes : ID3, C4.5, CART, CHAID

 Différence principale : mesure de sélection d’un attribut — critére de
branchement (split)

 Ex: CART : 2 partitions par nceuds
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Mesures de séelection d’attributs i

Gain d’Information (ID3, C4.5, C5)

Indice Gini (CART)

Table de contingence statistique 2 (CHAID)

G-statistic
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Bonne sélection et branchement ? ’

CarT}/pe o o O Low Risk
4+ © o + High Risk
(o)
o +° o O o0°
+ 0o ot
o +0O ©
o (o) O o0 o
R (o)
+++ O
Sports ++
p + P o
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Gain d’information

Sélectionner l'attribut avec le plus grand gain d'information

Soient P et N deux classes et S un ensemble d’'instances avec p
éléments de P et n elements de N

L’'information nécessaire pour déterminer si une instance prise au
hasard fait partie de P ou N est (entropie) :

1(p,n) =——"—log, ————""_log,
p+n p+n p+n p+n
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Entropie

Entropy

Ex : var. booléenne X=1
Avec probabilité p

Ops 0‘6 0.7 0‘8 0‘9
S est I'ensemble d’apprentissage

p+ est la proportion d’exemples positifs (P)
p- est la proportion d’exemples négatifs (N)

Entropie mesure I'impureté de S
« Entropie(S) = -p+ log2 p+ - p- log2 p-
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Gain d’information

Soient les ensembles {S;, S, , ..., S} formant une partition de
'ensemble S, en utilisant I'attribut A

Toute partition Si contient pi instances de P et ni instances de N

L’entropie, ou I'information nécessaire pour classifier les instances
dans les sous-arbres Si est (entropie conditionnelle classe/attribut

" E(m =y P
= p+N

1 (p;, ;)

Le gain d'information par rapport au branchement sur A est
Gain(A)=1(p,n)—E(A)

Choisir I'attribut qui maximise le gain = besoin d’'information minimal
(recherche “greedy” — gloutonne)
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Gain d’information - Exemple

L. Jourdan — Aide a la décision

Hypotheses :

Classe P : jouer_tennis = “oui”

H

Classe N : jouer_tennis = “non’

Information nécessaire pour
classer un exemple donné est :

1(p,n)=1(9,5) =0.940




Gain d’information - Exemple “

Calculer I'entropie pour

I'attribut outlook : outlook | p; | n; | I(p;, ny)

5 4 5
E(outlook) =—1(2,3)+—1(4,0) + —1(3,2) =0.694
Ona E( )14()14()14()

Alors  Gain(outlook) = 1(9,5) — E(outlook ) = 0.246

Gain(temperature) = 0.029
Gain(humidity) =0.151
Gain(windy) = 0.048

De maniere similaire
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Quel Attribut est "meilleur” ? :

[29+,35-] |A=7 | =? | [29+,35]

; False \ True False

[[21+,51] [r8+,30-1] [(28+,33-1] \[11+,2-]\
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Gain d’information - Exemple 6

Gain(S,A) : réduction attendue de I'entropie dle au branchement de
S sur 'attribut A

Gain(S,A)=Entropie(S) - 2.,cvaiesa) 1SvI/1S| Entropie(S,)

Entropie([29+,35-]) = -29/64 log, 29/64 — 35/64 log, 35/64
= 0.99

[29+,35-] |A=? A,=? | [29+,35-]

[11+, 2-]
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Gain d’information - Exemple 7

Entropie([21+,5-]) =0.71 Entropie([18+,33-]) = 0.94
Entropie([8+,30-]) = 0.74 Entropie([11+,2-]) = 0.62
Gain(S,A,)=Entropie(S) Gain(S,A,)=Entropie(S)
-26/64*Entropie([21+,5-]) -51/64*Entropie([18+,33-])
-38/64*Entropie([8+,30-]) -13/64*Entropie([11+,2-])
=0.27 =0.12

[29+,35-] |A=" A,=7? | [29+,35-]

[18+, 33-1| [[11+, 2-]]
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Exemple d'apprentissage

Day Outlook Temp. Humidity Wind Play Tennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong No
D7 Overcast Cool Normal Weak Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cold Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Strong Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High Strong Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No
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Sélection de l'attribut suivant ’

S=[9+15_]
E=0.940

Humidity

[6+, 1-] |
E=0.985 E=0.592 F=0.811 E=1.0
Gain(S,Humidity) Gain(S,Wind)
=0.940-(7/14)*0.985 =0.940-(8/14)*0.811
— (7/14)*0.592 - (6/14)*1.0

=0.048



Sélection de l'attribut suivant ’

S=[9+15_]
E=0.940

‘ Outlook

Over
cast | [Rain
2+, 31| [[4+ 01] [[3+ 2]
E=0.971 E=0.0 E=0.971
Gain(S,Outlook)
=0.940-(5/14)*0.971

-(4/14)*0.0 — (5/14)*0.0971
=0.247




Algorithme 1D3 1

[D1,D2,...,D14]
[9+15_]

Outlook

Sunny ‘ Overcast ‘ Rain

Ssunny=[D1,D2,D8,D9,D11] [D3,DJ,D12,D13] [D4,D5,D6,D10,D14]
[2+,3-] [4+,0-] [3+,2-]

7] 7]
Gain(Sgynny , Humidity)=0.970-(3/5)0.0 — 2/5(0.0) = 0.970

Gain(Sqynny , Temp.)=0.970-(2/5)0.0 —2/5(1.0)-(1/5)0.0 = 0.570
Gain(S,,.., , Wind)=0.970= -(2/5)1.0 — 3/5(0.918) = 0.019
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Algorithme 1D3 2

‘ Outlook ‘
I
MVercas
|
| Humidity | Yes |Wind |
[D3,D7,D12,D13]

Normal Weak

L. Jourdar. — Aide a la G&cision




Indice Gini

Utiliser lI'indice Gini pour un partitionnement pur

Gini(S) =1-)>_p/
i=1
. n, ... n, ...
Glnl(Sl,Sz)=FlG|n|(Sl)+FZG|n|(SZ)

pi est la fréquence relative de la classe c dans S
Si S est pur (classe unigue), Gini(S) =0

Gini(S1,5S2) = Gini pour une partition de S en deux sous-ensembles
S1 et S2 selon un test donné.

Trouver le branchement (split-point) qui minimise lI'indice Gini

Nécessite seulement les distributions de classes
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Indice Gini - Exemple

4+  Fraude
Situatign famill Situatipn famille o O Pas fraude
+ o + © o °
oto 0 c° ° : o© © o00°
o+0 ° o +0 °
PR DAL PAR
+ + 1%
+ + o + o
Reven Revenu

Calcul de Gini nécessite une Matrice de dénombrement

Non | Oui Non | Oui
<80K 14 | 9 M 5 23
>80K 1 18 F 10 4

Gini(split) = 0.31 Gini(split) = 0.34
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Attributs énumératifs — indice GINI °

= Pour chaque valeur distincte,

{Sports, calculer le nombre d’instances

{Family}
Luxury} de chaque classe
C1 3 1 . .
= 5 4 = Utiliser la matrice de
Gini 0.400 dénombrement pour la prise de

décision
Partage en deux “classes”
(trouver la meilleure partition de valeurs)

Partage en plusieurs
classes

CarType

|
|
|
: |
Family | Sports Luxury| {Sports} {Family,
C1 1 2 1 l Luxury}
c2 | 4 1 1 | | cl 2 2
Gini 0.393 ! e 1 >
. Gini 0.419
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Attributs numeérigues — indice GINI ;

calcul efficace : pour chaque attribut,
« Trier les instances selon la valeur de l'attribut
« Entre chaque valeur de cette liste : un test possible (split)
« Evaluation de Gini pour chacun des test
» Choisir le split qui minimise l'indice gini

Revenu imposable
Valeurs triees —, 60 | 70 | 75 | 85 | 90 | 95 | 100 | 120 | 125 | 220
65 72 80 87 92 97 110 122 172 230

Positions Split —)

<=l > I<=] >2I<=]l >2lI<=] >2I<=]l 2 lI<=] >2lI<=]l =2 I<=]| 2I<=] Z2 <= 2 |lI<=]| >

Yes | O |3 ||O[3ffOof3ffOo(31|122|1}J3]0}|3[0|3]|]0|3]0}|3]0O0

No |O|7|f1(|[6f2|5|3[4|3|4|3|4|3|4|4|3|5|]2|6|1|]7]0O0

Gini 0.420 || 0.400 || 0.375 || 0.343 || 0.417 || 0.400 |f 0.300 || 0.343 || 0.375 || 0.400 [ 0.420
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Algorithme CART 7

Indice de Gini
n
| =1-) f2
i

N =nombre de classes a predire
« Fi=1fréquence de la classe i dans le nceud

Plus l'indice de Gini est bas, plus le nceud est
pure

L. Jourdan — Aide a ia Zlegisson




Algorithme CART 8

Problemes des arbres trop étoffés

« Complexité de I'arbre, trop de regles

« Trop spécifigue aux données d’apprentissage
— Regles non reproductibles (« surapprentissage »)

« Trop peu d’individus dans les feuilles (aucune signification réelle)
— minimum conseillé : 20-30 individus

Solution = Elagage

L. Jourdan — Aide a ia Zlegisson




Algorithme CART ;
Processus d’élagage de CART

« Création de 'arbre maximum
— Toutes les feuilles des extrémités sont pures
« Elagages successifs de I'arbre

» Retient I'arbre élagué pour lequel le taux d’erreur estimé mesure sur un
échantillon test est le plus bas possible
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Avantages :

Résultats explicites
. Arbre
. Regles de décisions simples
. Modele facilement programmable pour affecter de
nouveaux individus
Peu de perturbation des individus extrémes
. Isolés dans des petites feuilles

Peu sensible au bruit des variables non discriminantes
. Non introduites dans le modeéle
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Algorithme CART

Exemple :

Vivants 2
Décédés 0

-

L. Jourdan — Aide a la décision

Vivants 4
Décédés 6

! _1{(11)2 +(10

2
Ej } =1-0,52=0.48




Algorithme CART 2

Indice de Gini (20 individus et 2 classes)

. SRR
L/ ~

0,2

Indice de Gini

0,1

O I I I I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

nb d'individus dans la classe 1
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Algorithme CART 3
Ainsi,
« En séparant 1 nceud en 2 nceuds fils on cherche la plus grande hausse
de la pureté

« Lavariable la plus discriminante doit maximiser :

IG(avant sep.)-[IG(fils1)+IG(fils2)]
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Algorithme CART “

Répartition des individus dans les nceuds
« Quand l'arbre est construit : criteres de division connus

« On affecte chaque individu selon les regles obtenues = remplissage
des feuilles

— Pour chaque feuille : plusieurs classes C

— Pc = Proportion d’'individus de la feuille appartenant a la classe
C

— On affecte a la feuille la classe pour laquelle Pc est la plus grande
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Algorithme CART 5

Vivants 2 Vivants 4
Décédés 0 Décédés 6
P(vivants)=1 P(vivants)=0,4
P(décédés)=0 P(décedés)=0,6
=>» Feuille « vivants » = Feuille « Décedes »
Taux d’erreur feuille=0 Taux d’erreur feuille= 0,4

Taux d’erreur global de I’arbre = somme pondérée des taux
d’erreur des feuilles

Pondération = proba qu’un individu soit dans la feuille (= taille
de la feuille)
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Algorithme CART 6

Problemes des arbres trop étoffés

« Complexité de I'arbre, trop de regles

« Trop spécifigue aux données d’apprentissage
— Regles non reproductibles (« surapprentissage »)

« Trop peu d’individus dans les feuilles (aucune signification réelle)
— minimum conseillé : 20-30 individus

Solution = Elagage

L. Jourdan — Aide a ia Zlegisson




Méthodes a base d’arbres de décision !

CART (BFO’80 - Classification and regression trees,
variables numeriques, Gini, Elagage ascendant)

C5 (Quinlan’93 - derniere version ID3 et C4.5, attributs
d’arité quelconque, entropie et gain d'information)

SLIQ (EDBT'96 — Mehta et al. IBM)
(éf/\\ /\ SPRINT (VLDB'96—J. Shafer et al. IBM)
(\/\W‘FV PUBLIC (VLDB’98 — Rastogi & Shim)

RainForest (VLDB’98 — Gehrke, Ramakrishnan &
Ganti)

CHAID (Chi-square Automation Interaction Detection —
variables discretes)
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Arbres de décision - Avantages 8

Comprehensible pour tout utilisateur (lisibilité du résultat

7 —regles - arbre)
Justification de la classification d’'une instance (racine -

Q feuille)
" Tout type de données

Robuste au bruit et aux valeurs manquantes

Attributs apparaissent dans l'ordre de pertinence -
tache de pré-traitement (sélection d’attributs)

Classification rapide (parcours d’'un chemin dans un
arbre)

Outils disponibles dans la plupart des environnements de
data mining
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Arbres de décision - Inconvénients ’

Sensibles au nombre de classes : performances
se dégradent

\ ' Evolutivité dans le temps : si les donnéees
B\

évoluent dans le temps, il est nécessaire de

relancer la phase d’apprentissage

Construction du modele plus ou moins codteuse

L. Jourdan — Aide a la décision




Classification bayésienne : Pourquoi ? (1) °

Apprentissage probabiliste :
« calcul explicite de probabilités sur des hypotheses

« Approche pratique pour certains types de problemes
d’apprentissage

Incrémental :

« Chaque instance d’apprentissage peut de fagon incrémentale
augmenter/diminuer la probabilité qu'une hypothése est correcte

« Des connaissances a priori peuvent étre combinées avec les
données observées.
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Classification bayésienne : Pourquoi ? (2)

Prédiction Probabiliste :

« Predit des hypotheses multiples, pondérées par leurs
probabilites.

Référence en terme d’évaluation :

 Méme si les méthodes bayésiennes sont colteuses en temps
d’exécution, elles peuvent fournir des solutions optimales a partir
desquelles les autres méthodes peuvent étre evaluées.

L. Jourdan — Aide a la décision




Classification bayésienne 2

Le probleme de classification peut étre formulé en utilisant les
probabilités a-posteriori :
« P(C|X) = probabilité que le tuple (instance)
. X=<x1,...,xk> est dans la classe C

Par exemple
» P(classe=N | outlook=sunny,windy=true,...)

ldée : affecter a une instance X la classe C telle qgue P(C|X) est
maximale
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Estimation des probabilités a-posteriori 3

Théoreme de Bayes :
« P(C|X) = P(X|C)-P(C) / P(X)

P(X) est une constante pour toutes les classes

P(C) = frequence relative des instances de la classe
C

C tel que P(C|X) est maximal =
C tel que P(X|C)-P(C) est maximal

Probleme : calculer P(X|C) est non faisable !
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Classification bayésienne naive “

Hypothese Naive : indépendance des attributs

P(x;|C) est estiméee comme la frequence relative des instances
possedant la valeur xi (i-eme attribut) dans la classe C

Non colteux a calculer dans les deux cas
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Classification bayésienne — Exemple (1) 5
Estimation de P(x|C)

P(p) = 9/14

P(n) = 5/14

Outlook
P(sunny|p)=2/9 |P(sunny|n)=3/5| |Humidity
P(overcast | p) = 4/9 |P(overcast|n)=0] |P(high|p)=3/9 |P(high|n)=4/5
P(rain | p) = 3/9 P(rain | n) = 2/5 P(normal | p) = 6/9 |P(normal | n) = 1/5
Temperature
P(hot | p) = 2/9 P(hot | n) = 2/5 Windy
P(mild | p) =49 [P(mid|n)=25 | [Pyue|p)=8/9 |P(uue[n)=305
P(cool [p)=3/9  [Plcoal[n)=15 | Ip(false|p)=6/9 |P(false|n)=2/5
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Classification bayésienne — Exemple (1) ;

Classification de X :

« Une instance inconnue X = <rain, hot, high, false>

* P(X|p)-P(p) =
P(rain|p)-P(hot|p)-P(high|p)-P(false|p)-P(p) = 3/9- 2/9- 3/9- 6/9- 9/14 =
0.010582

« P(X|n)-P(n) =
P(rain|n)-P(hot|n)-P(high|n)-P(false|n)-P(n) = 2/5- 2/5- 4/5- 2/5- 5/14 =
0.018286

« Instance X est classifiée dans la classe n (ne pas jouer)

L. Jourdan — Aide a la décision




Classification bayesienne — 0
I'nypothese d'indépendance

.. fait que le calcul est possible

.. trouve un modele de classification optimal si hypothése satisfaite

.. mais est rarement satisfaite en pratique, étant donné que les
attributs (variables) sont souvent corrélés.

Pour éliminer cette limitation :

« Reéseaux bayésiens, qui combinent le raisonnement bayésien et la
relation causale entre attributs

« Arbres de décision, qui traitent un attribut a la fois, considérant les
attributs les plus importants en premier
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Autres méthodes de classification

Réseaux bayésiens
Algorithmes géneétiques

Case-based reasoning

Autres
méthodes

Ensembles flous
Rough set

Analyse discriminante (Discriminant linéaire de
Fisher, Algorithme Closest Class Mean -
CCM-)

Chaines de Markov cachées
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Classification - Résumé ’

La classification est un probleme
largement étudié

La classification, avec ses
nombreuses extensions, est
probablement la technique la
plus répandue

odeles
= Arbres de décision
= Regles d’induction
= Modeles de regression

- Reseaux de neurones v Difficile & comprendre

 Facile a comprendre

»
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Classification - Résumé

L’extensibilité reste une issue
iImportante pour les applications

Directions de recherche :
classification de données non
relationnels, e.x., texte, spatiales
et données multimédia
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Classification - Références :

J. R. Quinlan. C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan
Kaufman, 1993.

J. R. Quinlan. Induction of decision trees. Machine Learning, 1:81-
106, 1986.

L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen, and C. Stone. Classification and
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1991.

D. E. Rumelhart, G. E. Hinton and R. J. Williams. Learning internal
representation by error propagation. In D. E. Rumelhart and J. L.
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Outils pour le Data Mining




Comment Choisir un outil ? ’

Systemes commerciaux de data mining
possedent peu de propriétés communes

« Différentes méthodologies et fonctionalités de
data mining

« Différents types d’ensembles de données

i\
w Pour la sélection d'un outil, on a besoin d'une
analyse multi-critere des systemes existants
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Comment Choisir un outil ?

Types de donnes : relationnel, transactionnel, texte, séquences
temporelles, spaciales ?

Issues systemes
« Support systemes d’exploitation ?
« Architecture client/serveur ?

« Fournit une interface Web et permet des données XML en entrée et/ou
en sortie ?

Sources des données :
« Fichiers texte ASCII, sources de données relationnels multiples, ...
« Support ODBC (OLE DB, JDBC) ?
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Comment choisir un bon outil ?

Fonctionalités et méthodologies
* une vs. plusieurs fonctions de data mining
« une vs. plusieurs méthodes par fonction

Couplage avec les systemes de gestion de base de données et les
entropots de données

Outils de visualization : visualisation des données, visualisation des
résultats obtenus, visualisation du processus, visualisation
interactive (split attribut, ...), etc.
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Comment Choisir un outil ? °

Extensibilité (Scalability)
« instances (Taille de la base de données)
 attributs (dimension de la base)

» Extensibilité en terme d’attributs est plus difficile a assurer que
I'extensibilité en terme d’instances

Langage de requéte et interface graphique (IHM)
« easy-to-use et qualité de l'interface
« data mining interactif
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Exemple d’'outils (1) 7

 Intelligent Miner d’IBM
— Intelligent Miner for Data (IMA)
— Intelligent Miner for Text (IMT)

— Taches : groupage de données, classification, recherche
d’associations, etc.

« Entreprise Miner de SAS
— SAS : longue expérience en statistiques
— Outil «xcomplet» pour le DM

« Darwin de Thinking Machines

— Trois techniques : réseaux de neurones, arbres de décision et
régression.

— Client-Serveur
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Exemples d'outils (2)

= MineSet de Silicon Graphics
Fonctionnalités interactives et graphiques
Techniques sous-jacentes : classification,
segmentation, recherche de réegles d'association.
= Outils/librairies libres
SIPINA
WEKA

« Data-Miner Software Kit (DMSK)

Kit de programmes : méthodes statistiques,
segmentation, groupage, réseaux de neurones, etc.

Il existe une version en java
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Société : SAS Institute Inc.
Création : Mai 1998
Plate-formes : Windows NT & Unix

Utilisation
= Reéduction des codts
= Malitrise des risques
= Fidélisation
= Prospection

Outils de data warehouse

L. Jourdan — Aide a la décision
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Deux types d’utilisateurs
= Spécialistes en statistiques
= Spécialistes métiers (chef de projet, études...)

Techniques implémentées
= Arbres de décision
= Reégression
= Réseaux de neurones
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| om

Société : 1Soft 'A,_ I ice
Lo ] -

Creation : 1988 The Next Step in Data Mining

Plate-formes : Windows 95/98/NT/2000, TSE, Metaframe

Utilisation
» Marketing : études de marché, segmentation ...

= Banque, Assurance : scoring, analyse de risques, détection de fraudes

= |ndustrie : contrdle qualiteé, diagnostic, segmentation, classification, construction de modéles,
prédiction et simulation
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Interface graphiaue (tools)

EE loan.alp - Tree 1 M= B3
Housing = Owrer, Famil Path: Color Level Condition =
59500 ; records ’ 56.1 Foat
CLCCEEE [Children]
IS (2,2 Fields Impact Sig. _  Adi.
Loo4mn records % Housing 146 100,000 100,000
N: BEBDD 435@/‘} Insurance 49: 100.000 100000
Y- 105600 5E.1% Housing = Rent Spouze Wages g 100.000: 100.000
_ 128500 records |nzame ¢ head 8¢ 100.000: 100000
Success: Current loans 8¢ 93934: 93934
M: 32300 25.1% Fent 8 93984; 199934
v SEE00 74.9% Marital status 6 99993 99.966
E— Refunding 599998 99.994
"W ages 5 93934 99994
. o | |Reason 4: 93931 193973
1 | Guarantes 2: 93554 53954| |
Spouse fitle 2 939 932
_ Laan Length 2 935 935
— Farnily count 2 97.0* 7.0
| Cwiner Fent Family | Children 2R e
4 [‘ * LI—I F!nank geniarity E EEE EEE LI

Type d’utilisateur : responsables opérationnels
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{Slementine

.

Société : ISL (Integral Solutions Limited)
Création : 1994
Plate-formes : Windows NT, Unix
Utilisation

= Prévision de parts de marché

= Détection de fraudes

= Segmentation de marché

= |Implantation de points de vente ...

Environnement intégreé : #Types d'utilisateurs
= Gens du métier (pas forcement des informaticiens)

= Deéveloppeurs / End users
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Interface simple, puissante et complete
interface conviviale

Nl Wias, afies ddb -FEE E-iting ciagrar




Techniques :
= Arbres de décision
= |nduction de regles
= Réseaux de neurones

= Méthodes statistiques
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Société : Business Forecast Systems
Création ; 1997
Plate-formes : Windows 95, NT

Utilisation
= Tous domaines activités et secteurs

= Notamment la prévision (5 types différents)
Outil d’analyse incomparable

Le plus utilisé dans le monde
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Types d'utilisateurs : PME/PMI, administrations, consultants,
universitaires, chefs de projets,...

Facilité d’utilisation (connaissances en statistiques non requises)
Vaste palette de choix graphiques

Valeurs observées, prévisions, valeurs calculées sur 'historique, intervalles
de confiance, diagnostics (erreurs)

L. Jourdan — Aide a la décision
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Société : IBM ’35
Création : 1998

Plate-formes : AlX, OS/390, OS/400, Solaris, Windows 2000 & NT

Utilisation
= Domaines ou I'aide a la décision est trés importante (exemple : domaine médical)
= Analyse de textes

Fortement couplé avec DB2 (BD relationnel)
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Deux versions
= [ntelligent Miner for Data (IMD)
= |ntelligent Miner for Text (IMT)

Types d'utilisateurs : spécialistes ou professionnels expérimentés

Parallel Intelligent Miner
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L'IMD
= Sélection et codage des données a explorer
= Deétermination des valeurs mangquantes
= Agregation de valeurs
= Diverses techniques pour la fouille de données

= Regles d’association (Apriori), classification (Arbres de décision,
reseaux de neurones), clustering, détection de deéviation (analyse
statistique & visualisation)

= Visualisation des résultats

= Algorithmes extensibles (scalability)

. Jourdan — Aide a la décision




IMT = analyse de textes libres

Trois composants
= Moteur de recherche textuel avancé (TextMiner)
= Qutil d'acceés au Web (moteur de recherche NetQuestion et un méta-moteur)

= Qutil d'analyse de textes (Text Analysis)

L'objectif genéral est de faciliter la compréehension des textes

L. Jourdan — Aide a la décision




=y Intelligent Miner: Classification, Clustering, Prediction on Local
Mining Base Create Selected Edit View Options Window Help

D s JT@axQ@o s b X 2l @

% Mining hase Contents of folder: Classification
""" 2 Data Name Type Comment d
""" &3 (0) Discretization A CIf Training Classification - Tree 0]
B3 (15) Mining A CIf Training using error Classification - Tree Select advanced 0]
""" L) (0) Associations A FAtransformed CIf Trai Classification - Tree 0
""" L][6) Classification] A Logistic Regression  Classification - Neural See advanced pa 0f
----- (4 Clustering A Neural CIf Training Classification - Neural 0;
----- ___] {(5) Prediction 1 T -
----- ] (D) Sequential Patterns
----- L) (0) Similar Sequences | | wiorkarea

-8 (0) Processing
..... 23 (19) Results
..... &8 (®) Sequence
-1 (4) Statistics
..... &3 (0) Taxonomy
..... (1) Value Mapping

~

Neural CIf Training

%

Double click functions to change their parameters.
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MineSet” s
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Sociéte : SGI (Silicon Graphics Inc.)
Création : 1996
Plate-forme : Silicon Graphics

Utilisation
=  Services financiers
= Prise de décisions

Algorithmes de visualisation avancés
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Interface visuelle 3D
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Interface graphique

client/serveur
= Tool Manager (Client)
= DataMover (Server)
Utilisateurs
= Managers

= Analystes

L. Jourdan — Aide a la décision

Cument Senver: localhost  Data Source:

Current'Worklng Directony: iwpecplefguest/iMS

Client file: fusrlib/mineset?y/data‘oars.schema

Data Transfermations

Tabla Histary Currentyview [s:

1 & q

Invoke Tool




Taches
= Reégles d’association
= Classification

Présentation de la connaissance
= Arbre
= Statistiques
= Clusters (nuages de points)
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Company | Product [Link Analysis Classification Clustering [Statistics Prediction |03 [Others
Dy |loeler 34 37 3 616 w5 1B
Miner
Alce [
Tooft AC 04 17 (/3 £l (/5 Bl )
BA o
w Enterprise 04 7 2f3 6/t T A5
Institute Inc. [
A
iicon
Graphics  [Mineset 04 27 iz 076 15 23 45
Tnc.
oPoo Inc.  |Clementine 34 37 e e 2w
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= Web mining (contenu,
usage, ..)

= Visual data mining (images)

= Audio data mining (son,
musique)

= Data mining et requétes
d'interrogation

L. Jourdan — Aide a la décisioHJhrZngz”fz;




données ou un entropot de

données peuvent étre

visualisées :

= A différents niveaux de
granularité ou d'abstraction

» A l'aide de différentes
combinaisons d'attributs ou
dimensions

» Résultats des outils de Data
Mining peuvent étre présentées

‘ = Données dans un base de
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Visualization of Association Rule in Plane Form
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Visualization of Association Rule Using Rule Graph
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Regles d'association : Le N-Dimensional Line

N- dimensional line
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Regles d’'association : Le Double Decker Plot
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= Data mining : découverte
automatique de "patterns”
intéressants a partir d'ensembles de
données de grande taille

= KDD (Knowledge discovery) est un
processus :

= pré-traitement
= data mining
= post-traitement

= Domaines d'application :
distribution, finances, biologie,
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= L'information peut étre extraite a
partir de différentes types de
bases de données (relationnel,
orienté objet, spatial, WWW, ...)

= Plusieurs fonctions de data mining
(différents modeles) : clustering,
classification, régles d'association,

= Plusieurs techniques dans
différents domaines :
apprentissage, statistiques, IA,
optimisation, ....
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= Plusieurs probléemes
ouverts :

= Visualisation

» Parallélisme et
distribution

» Tssues de sécurité et
confidentialité

= Futur prometteur ..
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