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Résumé

Un projet datamining commence par un besoin métier, dans notre cas une entreprise possede des
données relatives a ses clients ces dernier sont classifier comme ayant un bon ou un mauvais dossier de
prét. Cette classification est basée sur I’historique des clients dans cette entreprise et indique si le dossier
de prét a été correctement rembourser ou non.

L’entreprise envisage d’utiliser ces données pour prédire si un futur client présente un bon dossier de
prét, ce qui permettra enfin de réduire le nombre de préts a risque qui ne seraient pas remboursés.

L’objectif de notre travail est de concevoir un modele pour prédire le remboursement ou pas d’un crédit
octroyé a un client et pour atteindre cet objectif on opte pour la classification par apprentissage supervisé.

Mots clés : Datamining, Classification, Apprentissage supervisé, Prédiction, modele

Abstract

A datamining project starts with a business need, in our case a company has data relating to his
customers which are classified as having a good or a bad loan file. This classification is based on customer
history in this company and indicates whether the loan file has been properly repaid or not.

The company plans to use this data to predict if a future client presents a good loan file which will
finally reduce the number of loans at risk who would not be reimbursed.

The purpose of our work is to design a model to predict the repayment or not of a credit granted to a
customer and to achieve that goal we opt for a classification by supervised learning.

Keywords : Data Mining, Classification, Supervised Learning, Prediction, Model
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Introduction générale

Afin de garantir la réussite des projets accompagnés par les organismes financiers tel que I’ Agence
Nationale de Soutien a I’Emploi des Jeunes (ANSEJ) ils doivent d’abord garantir le remboursement des
crédits accordés a ses clients, en faisant recours aux études de datamining.

Le datamining, dans sa forme et compréhension actuelle, a la fois comme champ scientifique et

industriel, est apparu au début des années 90. Cette émergence n’est pas le fruit du hasard mais le résultat
de la combinaison de nombreux facteurs a la fois technologiques, économiques et méme sociopolitiques.
On peut voir le datamining comme une nécessité imposée par le besoin des entreprises de valoriser les
données qu’elles accumulent dans leurs bases.
En effet, le développement des capacités de stockage et les vitesses de transmission des réseaux ont
conduit les utilisateurs & accumuler de plus en plus de données. Certains experts estiment que le volume
des données double tous les ans. C’est avec ces données que les dataminers répondent aux problématiques
posés par les différents organismes.

Ce mémoire vise dans un premier temps a donner un large apercu sur le datamining ainsi que les
connaissances théoriques, pratiques (outils et techniques) et processus pour réaliser une étude dans ce
domaine.

Ce travail m’a également apporté une vraie premiere expérience dans le datamining au sein duquel j’ai
évolué en répondant a la question : Comment développer un modéele qui va nous permettre de savoir
si un nouveau client peut OUI ou NON rembourser son crédit ?

Notre travail est organisé comme suit :

- Le premier chapitre est dédié a la présentation de I’entreprise,

- Le deuxieme chapitre est consacré au Datamining,

- Dans le troisieme chapitre, nous allons répondre a la problématique posé,

- Nous terminons avec une conclusion générale ol nous exposons quelques perspectives de ce modeste
travail.



Chapitre 1

Présentation de I’entreprise

1.1 Présentation de I’Agence Nationale de Soutien a I’emploi des jeunes

[’ Agence Nationale de Soutien a I’Emploi des Jeunes, par abréviation ANSEJ, créée en 1996, est un
organisme a caractere spécifique, doté de la personnalité morale et de 1I’autonomie financiere, placé sous
la tutelle du Ministre chargé de 1’emploi.

L’ ANSEJ est créée pour accompagner les porteurs de projets pour la création et 1’extension de micro-
entreprises de production de biens et de services, elle est fondée sur une approche économique, de création
de richesse et d’emploi.

[’agence dispose d’un réseau de 51 antennes implantées dans toutes les wilayas du pays ainsi que
d’annexes situées dans certaines localités.

1.1.1 Missions de ’ANSE]J

- Soutenir, conseiller et accompagner les jeunes promoteurs la création d’activités.

- Mettre a la disposition des jeunes promoteurs toute information économique, technique, législative et
réglementaire relative a leurs activités.

- Développer des relations avec les différents partenaires du dispositif (banques, impots, cnas et casnos. . . ).
- Développer un partenariat intersectoriel pour 1’identification des opportunités d’investissement.
- Assurer une formation en relation avec I’entreprise au profit des jeunes promoteurs.

- Encourager toute autre forme d’actions et de mesures pour la promotion de la création et I’extension
d’activités.
1.1.2  Objectifs principaux

- Favoriser la création d’activités de biens et de services par les jeunes promoteurs.

- Encourager toutes formes d’actions et de mesures tendant promouvoir I’entrepreneuriat.



1.1.3 Conditions d’éligibilité

1. Etre 4gé (e) de 19 4 35 ans. Dans des cas exceptionnels, lorsque I’investissement génére au moins
trois (3) emplois permanents (y compris les jeunes promoteurs associés dans I’entreprise) 1’age
limite du gérant de I’entreprise créée pourra étre porté quarante (40) ans.

2. Etre titulaire d’un diplome, d’une qualification professionnelle et/ou posséder un savoir-faire re-
connu;

3. Mobiliser un apport personnel sous forme de fonds propres qui varie selon le type de financement et
le niveau de 1’investissement.

4. Ne pas occuper un emploi rémunéré au moment de I’introduction du formulaire d’inscription pour
bénéficier de I’aide.

5. Etre inscrit aupres des services de 1’agence nationale de I’emploi comme chomeur demandeur
d’emploi.
6. Ne pas €tre inscrit au niveau d’un centre de formation, institut ou université au moment de 1’intro-

duction de la demande d’aide, sauf s’il s’agit d’un perfectionnement dans son activité.

7. Ne pas avoir bénéficié d’une mesure d’aide au titre de la création d’activité.

1.1.4 Montant maximum de I’investissement

Le montant maximum de I’investissement est de dix millions (10.000.000) de dinars, pour chacune
des phases : Création ou extension.
Les préts non rémunérés supplémentaires sont octroyé€s en sus du montant de I’investissement.

1.1.5 Inscription

L’inscription des promoteurs au niveau de I’ Agence Nationale de Soutien a I’Emploi des Jeunes ANSEJ,
se fait exclusivement sur la base d’un imprimé appelé
« formulaire d’inscription » a télécharger du site « www.ansej.org.dz » ou avec 1’inscription online sur le
site « promoteur.ansej.org.dz ».

1.2 Parcours de création de la micro-entreprise

1.2.1 Sensibilisation et information

La participation du jeune aux diverses manifestations organisées périodiquement par 1’agence, soit par
I’acces au site internet ou bien par son rapprochement au niveau des antennes et annexes de 1’agence qui
couvrent tout le territoire national, lui permet d’étre informé sur les opportunités d’investissement et les
avantages accordés par le dispositif.

1.2.2 Formulation de I’idée du projet

L’idée du projet doit étre le résultat d’une étude et d’une recherche efficace sur les opportunités
d’investissement et en cohérence avec les qualifications du jeune futur promoteur (dipldmante /qualifiante)
et ses capacités pour sa réalisation.



1.2.3 Inscription via le portail

Une fois le choix du projet est fait et les équipements acquis, le jeune peut accéder au site internet de
I’agence pour initier le processus d’inscription électronique, en insérant toutes les données relatives a sa
personne, ses associés le cas échéant, et sa micro-entreprise.

1.2.4 Etude du projet et plan d’affaires

Apres ’achevement de la phase d’enregistrement, 1’étude du projet et 1’élaboration du plan d’af-
faire débuteront en profondeur, avec 1’appui du cadre chargé d’accompagnent, en recueillant toutes les
informations nécessaires concernant :

- Les équipements a acquérir.

- L’implantation du projet, notamment ’environnement de la future micro- entreprise.
- I’étude de marché.

- Les choix techniques.

- La ressource humaine.

- L’étude financiere.

1.2.5 Présentation du projet au Comité de Sélection, de Validation et de Financement des projets
(CSVF)

A cette étape le jeune promoteur doit présenter son projet au niveau du CSVF pour étude et prise de
décision par une validation, ajournement ou un rejet.

» Cas de validation : dépdt du dossier administratif et financier.

» Cas d’ajournement : levée des réserves émises par le comité et représenter le projet au comité.

» Cas de rejet : possibilité de présenter un recours dans un délai de quinze (15) jours apres notification
de la décision de rejet du comité.

1.2.6 Accord bancaire et création juridique de la micro-entreprise
1. Le dossier est déposé au niveau de la banque (financement triangulaire) par le représentant de
I’ ANSE] pour I’obtention de I’accord bancaire.

2. Des notification de I’accord bancaire, le promoteur est tenu de procéder a la création juridique de sa
micro-entreprise.

1.2.7 Formation du promoteur

Avant le financement du projet, le promoteur doit obligatoirement suivre une formation sur les tech-

niques de gestion de sa micro- entreprise cette formation est assurée, en interne, par les formateurs de
I”ANSE]J.



1.2.8 Financement du projet

Apres la création juridique de la micro-entreprise, et la finalisation des procédures, I’ ANSEJ procede
au financement du projet.

1.2.9 La réalisation du projet et I’entrée en exploitation

Apres le financement du projet et la finalisation des procédures concernant cette étape, il y a lieu
d’acquérir et d’installer les équipements pour le démarrage de I’activité. Enfin Ce que vous attendez
depuis longtemps est arrivé : vous étes chefs d’entreprise

1.3 Les modes de financement

Le dispositif ANSEJ prévoit trois modes de financement
» Le financement triangulaire.

» Le financement mixte.

» [’autofinancement.

1.3.1 Création de micro-entreprises dans le cadre du financement triangulaire
» Le montage financier

Le financement triangulaire est constitué comme suit

- Apport personnel du jeune promoteur;

- Prét non rémunéré de I’ANSEJ (PNR);

- Crédit bancaire bonifié 100% pour tous les secteurs d’activités, et garanti par le Fonds de Caution
Mutuelle de Garantie Risques/Crédits Jeunes Promoteurs.

» La structure du financement triangulaire

Niveau 1 ‘

Montant de I’inves- | Prix non rémunéré | Apport Personnel Crédit bancaire
tissement (ANSE))
jusqu’a 29% 01% 70%
5.000.000DA

Niveau 2 \

Montant de I’inves- | Prix non rémunéré | Apport Personnel Crédit bancaire
tissement (ANSE))
jusqu’a 28% 02% 70%
10.000.000DA




1.3.2 Création de micro-entreprise dans le cadre financement mixte
» Le montage financier

Le financement mixte est constitué comme suit

- Apport personnel du jeune promoteur;

- Prét non rémunéré de I’ANSEJ (PNR);

» La structure du financement triangulaire

Niveau 1 |

Montant de I’inves- | Prix non rémunéré | Apport Personnel
tissement (ANSE))

jusqu’a 29% 71%
5.000.000DA

Niveau 2 |

Montant de I’inves- | Prix non rémunéré | Apport Personnel
tissement (ANSE))

jusqu’a 28% 72%
10.000.000DA

1.3.3 Création de micro-entreprise en type de I’autofinancement

Niveau 1

Montant de I’inves- | Apport Personnel
tissement

jusqu’a 100%
10.000.000DA

1.4 Aides financieres et avantages fiscaux accordes par le dispositif ANSEJ

Le jeune promoteur bénéficie d’avantages fiscaux et aides financieres au moment de la réalisation, et
d’exonération lors de 1’exploitation de son projet. Ces avantages sont accordés tant en phase de création
que lors de I’extension des capacités de production.

Les avantages fiscaux accordés a la micro-entreprise, en phase d’extension, concernent uniquement les
nouveaux apports. Le prorata est déterminé par rapport.

1.4.1 Aides financiéres

- Un prét non rémunéré
- Un prét non rémunéré supplémentaire si nécessaire. (cas financement triangulaire)

- Une bonification du taux d’intérét bancaire a 100%. (cas financement triangulaire)



1.4.2 Avantages fiscaux

La micro-entreprise bénéficie des avantages fiscaux suivants

1. Phase réalisation

- Exemption du droit de mutation a titre onéreux pour les acquisitions immobilieres effectuées dans
le cadre de la création d’une activité industrielle.

- Exonération des droits en matiere d’enregistrement pour les actes constitutifs de sociétés.

- Application du taux réduit de 5% en matiere de droits de douane pour les équipements entrant
directement dans la réalisation de 1’investissement.

2. Phase exploitation

- Exonération de la taxe fonciere sur les constructions et additions de constructions pour une période
de 3 ans, 06 ans ou 10 ans selon le lieu de I’implantation du projet, a compter de la date de sa
réalisation

- Exonération totale pour une période de 3 ans, 06 ans ou 10 ans selon I’'implantation du projet, a de
la date de mise en exploitation de I'imp6t Forfaitaire Unique (IFU) ou de I'imp6t d’apres le régime
du bénéfice réel.

- A I’expiration de la période d’exonération citée dans le tiret n°2, cette derniere peut étre prorogée
de deux (2) années, lorsque le promoteur d’investissement s’engage a recruter au moins trois (3)
employés a durée indéterminée.

Le non-respect des engagements liés au nombre d’emplois crées entraine le retrait des avantages et
le rappel des droits et taxes qui auraient dus étre acquittés.

Toutefois, les investisseurs - les personnes physiques au titre de I *impot forfaitaire unique- de-
meurent assujettis au payement d’'un minimum d’imposition correspondant a du montant (10000
DA), prévu dans le code des impots soit, pour chaque exercice, et quel que soit le chiffre d’affaires
réalisé.

Un abattement d’impo6t Sur le revenu global (IRG) ou I’imp6t sur les bénéfices des sociétés (IBS),
selon le cas, ainsi que sur la taxe sur I’activité professionnelle (TAP) a I'issue de la période d’exoné-
ration, pendant les trois premieres années d’imposition comme suit :

- 70 % durant la premiere année d’imposition
- 50 % durant la deuxieme année d’imposition

- 25 % durant la troisieme année d’imposition

1.5 les préts non rémuneres supplémentaires

En plus du prét non rémunéré (PNR) classique, les jeunes porteurs de projets peuvent bénéficier
d’une aide sous forme d’un prét non rémunéré supplémentaire, selon les trois formules suivantes



1.5.1 Prétlocation

Le Prét Non Rémunéré « Location » (PNR-LO) est une aide supplémentaire accordée aux
promoteurs, d’un montant a hauteur de cinq cent mille dinars (500000DA) remboursable, pour la
prise en charge du loyer du local ou du poste a quai au niveau des ports, destiné a abriter I’activité
projetée. Il est accordé exclusivement aux promoteurs sollicitant un financement triangulaire et en
phase de création d’activité, a I’exception des activités non sédentaires et des activités dédiées aux
cabinets groupés.

Ne peuvent bénéficier de ce prét :

- Les jeunes porteurs de projets d’activités non sédentaires.
- Les jeunes porteurs de projets d’activités a créer dans le cadre des cabinets groupés.

- Lorsque le propriétaire du local est un ascendant ou conjoint du promoteur

1.5.2 Cabinets Groupés

Le Prét Non Rémunéré « Cabinet Groupé » (PNR-CG) est une aide supplémentaire, accordée aux
diplomés de I’enseignement supérieur, d’'un montant qui ne saurait dépasser un (1) million de dinars
remboursable, pour la prise en charge du loyer des locaux destinés a la création de cabinets groupés,
et il est accordé exclusivement aux promoteurs sollicitant un financement triangulaire en phase de
création d’activité.

Lorsque le propriétaire du local est un ascendant ou conjoint du promoteur, il ne peut bénéficier de
ce prét.

On entend par cabinet groupé I’association de deux (02) projets minimums, occupant le méme
local, présentés par des jeunes promoteurs, exer¢ant dans le méme domaine d’activité, relevant des
domaines médical, auxiliaires de justice, expertise comptable, commissariat aux comptes, comptables
agréés, bureaux d’études et de suivi relevant des secteurs du batiment, des travaux publics et de
I’hydraulique.

1.5.3 Véhicules-Ateliers

Le Prét Non Rémunéré « Véhicule Atelier » (PNR-VA) est une aide d’un montant de cinq cent
mille dinars (500000DA) remboursable, destiné a I’acquisition d’un véhicule atelier, Il est accordé
exclusivement aux jeunes promoteurs diplomés du systeme de la formation professionnelle, sollicitant
un financement triangulaire en phase de création, pour I’exercice des activités non sédentaires de
plomberie, batiment, chauffage, climatisation, Vitrerie, peinture-batiment et mécanique automobile.



Chapitre 2

Data Mining

2.1 Introduction

Le datamining est un domaine qui est apparu avec 1’explosion des quantités d’informations
stockées avec le progres important des vitesses de traitement et des supports de stockage. En effet,
chaque jour nos banques, nos hopitaux, nos institutions scientifiques, nos magasins, produisent et
enregistrent des milliards et des milliards de données.

En francais datamining se traduit fouille de données, Mais on utilise aussi I’expression extraction
de connaissances a partir de données. (knowledge discovery in databases,en anglais) Ainsi le
datamining est un ensemble de méthodes qui permettent d’extraire de I’information de grandes bases
de données, il vise a découvrir, dans les grandes quantités de données, les informations précieuses
qui peuvent aider a comprendre les données ou a prédire le comportement des données futures.
Les informations découvertes sont des regles, des associations, des tendance inconnues, des structures
particulieres qui doivent aider a prendre des décisions.

Le terme datamining est apparu au départ dans le secteur tertiaire : banque, assurance, vente par
correspondance. Dans ce secteur, 1’objectif d’une étude de datamining est en général, de mieux
connaitre sa clientele pour la fidéliser ou pour attirer de nouveaux clients. Cependant le datamining
est aujourd’hui utilisé dans un grand nombre d’applications de tout type et dans des domaines variés
(vente, industrie, médecine, environnement, etc.).

Le datamining utilise depuis son apparition plusieurs outils de statistiques et d’intelligence
artificielle pour atteindre ses objectifs.

2.2 Domaines d’application du Data Mining

Les domaines d’application du datamining sont treés nombreux c’est un outil puissant d’analyse
des que les données sont nombreuses.[19]



2.2.1 Le datamining dans la banque

C’est en 1941 que le scoring de risque est né dans le secteur bancaire, a une époque ou les
moyens de calcul étaient treés rudimentaires. Depuis, de multiples techniques de datamining (sco-
ring, classification, associations de produits. ..) ont envahi la banque de détail comme la banque
d’entreprise, mais c’est surtout a la banque de particuliers que le datamining s’applique, du fait
des montants unitaires modérés, du grand nombre de dossiers et de leur caractere relativement
standard. Les problemes de scoring ne sont généralement pas trés complexes sur un plan théorique et
les techniques classiques d’analyse discriminante et de régression logistique y font merveille .cet
essor du datamining dans 1’activité bancaire s’explique par la conjonction de plusieurs éléments :
le développement des nouvelles technologies de communication (internet ,téléphonie mobile .. .)
et de traitement de I’information (entrepdts de données ), les attentes accrues de qualité de service
des clients, la concurrence exercée sur les banques a réseau par les sociétés de crédit et les « nou-
veaux entrants » (banques étrangeres ,grande distribution et compagnies d’assurance ,lesquelles
développent parfois une activité bancaire au travers d’un partenariat avec une banque traditionnelle ),
la pression économique internationale pour une plus grande rentabilité et productivité des banques
,sans oublier I’aspect réglementaire avec le grand dossier bancaire du moment : la réforme du ratio
de solvabilité qui a donné un grand essor au développement des modeles de risque.

2.2.2 Le datamining dans I’assurance IARD

L. A.R.D est une abréviation utilisée dans le monde de I’assurance pour incendie, accidents et
risques divers, en opposition avec 1’assurance de personnes.

C’est avec le développement de la concurrence des nouveaux entrants que le besoin de datami-
ning dans I’assurance s’est exacerbé, que sont les banques qui, pratiquant ce que I’on nomme la
bancassurance, posseédent I’avantage de réseaux étendus, de contacts fréquents avec le client et de
bases de données riches. Cet avantage est surtout tangible face aux assureurs « traditionnels » non
mutualistes, qui éprouvent parfois des difficultés a fédérer dans des bases de données marketing des
informations disséminées et jalousement détenues par leurs agents généraux. De surcroit, les bases
clients de ces assureurs, quand elles ne sont pas compartimentées par agent général, sont encore
souvent structurées par contrat et non par client. Pourtant. Ces réseaux, avec leurs taux de fidélisation
inférieurs a ceux des mutuelles, ont besoin d’améliorer leur gestion de la relation client, et donc
leur connaissance globale de leur clientele. Si les études d’appétence de 1’assurance ressemblent
a celles de la banque, les études de sinistralité présentent quelques particularités avec par exemple
I’intervention de la loi de Poisson dans le modele linéaire généralisé pour modéliser le nombre de
sinistres

2.2.3 Le datamining dans la téléphonie

L’ouverture a la concurrence du marché de la téléphonie, et I’arrivée a maturité puis a saturation du
marché de la téléphonie mobile, ont avivé les problemes de churn appelé également taux d’attrition,
(départ pour la concurrence) des clients, particuliers, professionnels ou entreprises. On imagine
I’importance de la fidélisation dans ce secteur, quand on prend en considération les cofits d’acquisition
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d’un client en téléphonie mobile et qu’un nombre important d’utilisateurs changent chaque année
d’opérateur dans certains pays. C’est donc tout naturellement le score de churn qui tient la vedette
du datamining dans la téléphonie. Pour les mé€mes raisons, des opérateurs utilisent des outils de text
mining afin d’analyser automatiquement le contenu des lettres de réclamation des clients.

2.24 Le datamining dans L’industrie automobile

Le datamining est utilisé assez couramment dans 1’industrie automobile, un théme classique est
le score de réachat d’un véhicule d’'une marque. Certaine marque ont ainsi construit un modele
prédisant les clients susceptibles d’acheter un de leur nouveau véhicule dans les six mois a venir.
Ces clients sont identifiés a partir des données des concessionnaires, lesquels recoivent en retour une
liste de clients au score élevé, qu’ils peuvent alors contacter. Dans le domaine de la production, le
datamining est utilisé pour rechercher I’origine des défauts de construction, de facon a pouvoir les
minimiser. Des études de satisfaction sont aussi réalisées a partir d’enquétes aupres des clients, afin
d’améliorer la conception des véhicules (qualité, confort...). Dans les laboratoires des constructeurs
automobiles, les accidents sont étudiés afin de les classer en profils-type et d’identifier leurs causes,
un grand nombre de données sont analysées, portant sur le véhicule, le conducteur et les conditions
externes (état de la route, circulation, heure, météo...), Une derniére application du datamining dans
le domaine automobile : ’'UTAC (L’Union Technique de 1’ Automobile du motocycle et du Cycle) a
présenté une étude dont le but était de déterminer, parmi les véhicules recalés au contrdle technique
et soumis a une Obligation de contre-visite, lesquels ne se présenteraient pas a la contre-visite.

2.2.5 Le datamining dans le commerce

Des cartes de crédit privatives sont développées par la grande distribution pour qu’elle puisse
constituer de grandes bases de données (parfois de plusieurs millions de porteurs) enrichies par les
informations comportementales provenant des tickets de caisses, et lui permettent de concurrencer les
banques dans la connaissance du client. En outre, les services associés a ces cartes (caisses réservées,
promotions exclusives...) sont facteurs de fidélisation. La détection des associations de produits sur
les tickets de caisse permet d’identifier les profils de clients, de mieux choisir les produits et de mieux
les disposer dans les rayons, en tenant compte du facteur « régional » dans les analyses. Les résultats
les plus intéressants sont obtenus quand les paiements sont effectués avec une carte de fidélité, non
seulement car il est alors possible de croiser les associations détectées sur le ticket de caisse avec les
informations sociodémographiques (age, situation familiale, catégorie socioprofessionnelle) fournies
par le client a la souscription de la carte, mais aussi parce que I’utilisation de cette carte permet
de suivre les paiements d’un client au cours du temps et de mettre en place des plans d’animation
des clients, en revenant vers eux selon un tempo et des sujets éventuellement recommandés par le
modele.

La vente par correspondance (VPC) pratique depuis longtemps 1’analyse des données sur ses
clients afin d’optimiser ses ciblages et d’en réduire les colits, qui peuvent €tre énormes lorsqu’un
catalogue de mille pages en couleurs est adressé a plusieurs dizaines de millions de clients. Si la
banque est a I’origine du score de risque, la VPC fait partie des premiers secteurs a avoir eu recours
au score d’appétence.

11



2.2.6 Le datamining dans la médecine

Le datamining est tres répandu dans le secteur médical autant grand utilisateur de statistique, tant
dans les applications descriptives que prédictives.

Parmi les applications descriptives, on rencontre la détermination de groupes de patients susceptibles
d’étre soumis a des protocoles thérapeutiques déterminés, chaque groupe rassemblant tous les pa-
tients réagissant de la méme facon. On a aussi les études sur les associations de médicaments, en vue
notamment de détecter des anomalies de prescription.

Parmi les applications prédictives, on trouve la recherche des facteurs de déces ou de survie dans
certaines pathologies (infarctus, cancers...), a partir des données recueillies lors des essais cliniques,
afin de choisir le traitement le plus approprié en fonction de la pathologie et de I’individu. On
pratique bien sir la technique prédictive connue sous le nom d’analyse de survie, dans laquelle
la variable a prédire est une durée. Les données de survie sont dites «censurées» car la durée est
parfaitement connue pour les individus «partis» , tandis que pour ceux qui restent. On ne connait
que leur durée minimale de survie. On peut chercher a prédire le temps de rétablissement apres
une opération, en fonction des données concernant le patient (age, poids, taille, fumeur ou non,
métier, antécédents médicaux, etc.) et le praticien (nombre d’opérations pratiquées, nombre d’années
d’expérience, etc.).

2.2.7 Le datamining dans I’industrie agro-alimentaire

L’industrie agro-alimentaire est également grande consommatrice de statistique. Elle est utilisée dans
les « analyses sensorielles », qui croisent les données sensorielles (golt, saveur, texture...) pergues par
les consommateurs avec les mesures instrumentales physico-chimiques, ainsi qu’avec les préférences
en faveur de tel ou tel produit. Ce sont par ailleurs des modeles prédictifs d’analyse discriminante et
de régression logistique qui ont permis de distinguer des spiritueux de leurs contrefagons, a partir de
I’analyse d’une dizaine de molécules présentes dans le breuvage. La chimiométrie est 1’extraction
d’information a partir de mesures physiques et de données recueillies en chimie analytique. Comme
en génomique, le nombre de variables explicatives devient Vite trés grand et peut justifier I’ utilisation
de la régression PLS (« Partial Least Squares regression » et/ou « Projection to Latent Structure »).
L’analyse des risques sanitaires est spécifique a 1’industrie agro-alimentaire : il s’agit de comprendre
et maitriser I’évolution des micro-organismes, de prévenir les risques liés a leur développement dans
les industries agro-alimentaires, et de gérer la date limite de conservation. Enfin, comme dans toute
industrie, il faut apprendre a mieux maitriser les processus pour améliorer la qualité des produits.

2.2.8 Le datamining dans la biologie

De facon générale, la biologie utilise beaucoup la statistique. On la rencontre depuis longtemps
dans la classification des especes vivantes et nous reparlerons de 1I’exemple classique du classement
de trois especes d’iris par Fisher grace a son analyse discriminante linéaire. L’agronomie demande a
la statistique d’évaluer rigoureusement 1’effet d’engrais ou de pesticides.
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2.2.9 Autre utilisation du datamining

- Organisme de crédit, pour décider d’accorder ou non un crédit en fonction du profil du demandeur
de crédit, de sa demande, et des expériences passées de préts;

- I’image mining est utilisé dans I’imagerie médicale pour déceler automatiquement une échogra-
phie anormale, reconnaitre une tumeur.

- La cosmétique a recours au datamining par exemple pour prédire les effets de nouveaux produits
sur la peau humaine en limitant le nombre de tests sur les animaux Dans la prévention des crimes
plusieurs expériences ont ét€ menées. Une utilisation aux USA a par exemple été€ d’identifier les
associations de lieu et de plages horaires auxquelles les crimes se produisaient le plus, afin de
renforcer la présence policiere en conséquence.

- Détection de fraude dans les systeémes complexes gérant un nombre d’utilisateurs importants (les
administrations par exemple), le datamining, utilise la classification sur les données. Ce mécanisme
peut notamment permettre de détecter les données qui vont sortir de 1’ordinaire, qui n’auront pas la
méme empreinte que les comportements "normaux". Certains comportements "normaux” peuvent
également sortir de 1’ordinaire et constitueront des faux positifs dans le cas de la détection de la
fraude, mais c’est une méthode qui permettra de faire ressortir les cas a surveiller.

- Détection des facteurs expliquant la pollution de 1’air.
- reconnaissance vocale

- Google, tres tot, a été utilisateur des techniques de datamining, ce que 1’on comprend aisément

étant donné les volumes de données traités (rappel : 2000000 recherches/minute). Quelques outils
utilisant le datamining : Google spell checker ( le dictionnaire est en fait constitué en fonction des
recherches des utilisateurs) , Autocomplétion, Recherche local.
Google nous apprend donc que I’enregistrement et 1’analyse des logs des recherches des utilisateurs
est ce qui permet a Google d’améliorer ses résultats. Tout comme la disponibilité des données a
été source d’avancées par le passé, Google anticipe que ce qui sera fait avec ces logs de recherche
le sera a I’avenir.

- Poker! Trois personnes ont utilisé en 2009 le datamining a I’encontre un joueur en ligne. Ils avaient
non seulement utilisé les données des parties qu’ils avaient jouées contre ce joueur, mais étaient
également allés jusqu’a acheter I’historique d’un autre joueur. Grace aux données de plusieurs
dizaines de milliers de mains, ils ont pu établir un profil extrémement précis de leur adversaire et
élaborer un plan, qui s’est avéré juteux, puisqu’en a peine 5 heures de jeu, plus de 4 millions de
dollars ont été emportés.

Ce dernier exemple montre bien I’étendue des domaines d’application du datamining, des que les
données sont nombreuses, c’est un outil puissant d’analyse.

2.3 Méthodes Data Mining

Dans les méthodes utilisées par le datamining, on distingue deux grandes familles de techniques.
Chacune de ces familles de méthodes comporte plusieurs techniques appropriées aux différents types
de tableaux de données. Certaines sont mieux adaptées a des données quantitatives alors que d’autres
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sont plus généralement dédiées aux traitements de données qualitatives. Nous allons donner a présent
un apercu général sur les principales méthodes.

2.3.1 Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé autrement dit le clustering sont des méthodes de classification
automatique qui permettent d’organiser, de simplifier et d’aider a comprendre I’information a partir
des sources de données, elles visent a mettre en évidence des informations présentes mais cachées par
le volume des données (c’est le cas des segmentations de clientele et des recherches d’associations
de produits sur les tickets de caisse). L’ apprentissage non supervisé réduit, résume, synthétise les
données et il faut retenir qu’il n’y a pas de variable « cible » a prédire.[21]

L’ objectif de la classification automatique c’est d’identifier des groupes d’observations ayant des
caractéristiques similaires c’est a dire on veut que les individus dans un méme groupe se ressemblent
le plus possible et les individus dans des groupes différents se démarquent le plus possible, pour
identifier des structures sous-jacentes dans les données, résumer des comportements, affecter de
nouveaux individus a des catégories et Identifier les cas totalement atypiques.[18]

parmi les méthodes les plus utilisées de 1’apprentissage non supervisé on cite les suivantes.

Classification ascendante hiérarchique - CAH

La Classification ascendante hiérarchique (cah) c’est une technique trés populaire utilisables des
que I’on dispose d’une distance (dans un espace des individus ou des variables).
L’ objectif de cet algorithme est de rassembler des objets dans des classes de plus en plus larges,
en utilisant certaines mesures de similarité ou de distance. Les résultats de ce type de classifica-
tion sont habituellement représentés sous la forme d’un dendrogramme (arbre de la classification
hiérarchique).[8]

» Algorithme CAH

L’idée de I’algorithme de Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) est de créer, a chaque
étape, une partition de I' = { wy,...,w, } en regroupant les deux éléments les plus proches. Le terme
"élément" désigne aussi bien un individu qu’un groupe d’individus.

L’algorithme de CAH est décrit ci-dessous :

1. On choisit un écart. On construit le tableau des écarts pour la partition initiale des » individus de
I':

PO = ({Wl }a LR ’{Wn})
Chaque individu constitue un élément.

2. On parcours le tableau des écarts pour identifier le couple d’individus ayant 1’écart le plus petit.
Le regroupement de ces deux individus forme un groupe A. On a donc une partition de I'de n — 1
éléments : A et les n — 2 individus restants.
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3. On calcule le tableau des écarts entre les n — 1 éléments obtenus a 1’étape précédente et on
regroupe les deux éléments ayant 1’écart le plus petit (cela peut étre deux des n — 2 individus, ou
un individu des n — 2 individus restants avec A). On a donc une partition de I" de n — 2 éléments.

4. On itere la procédure précédente jusqu’a ce qu’il ne reste que deux éléments.

» Exemple
On considere la matrice de données X dans R? définie par

X1 X2
2 2
75 4
3 3
05 5
6 4
o _
p—
o0 -
o —
o
> 4D
o3
N 10
=0 —

X1

FIGURE 2.1: Présentation graphique X

On va regrouper les individus avec 1’algorithme CAH et la méthode du voisin le plus éloigné munie
de la distance euclidienne.

1- Le tableau des écarts associé a Py = ({wy },...,{ws}) est
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L dm Jwa [ws [ws [ws |
wi 0 / / / /
%) 585 |0 / / /
w3 141 | 460 |0 / /
W4 335 [ 7.07 |320 |O /
ws 447 | 150 (316 |559 |0

Les éléments (individus) wy et w3 ont I’écart le plus petit : ce sont les éléments les plus proches.
On les rassemble pour former le groupe : A = {w;,w3}. On a une nouvelle partition de I" :

Py = ({w2}, {wa},{ws},A).

10

X2
£
O

X1

FIGURE 2.2: Présentation graphique 1

2- Le tableau des écarts associé a P; est

wo W4 W5 A
wy 0 / / /
wy 7.07 |0 / /
Wws 1.50 (559 |0 /
A 5.85 335 447 |0

Ona
e(wr,A) = max(e(wa,w1),e(wa,w3)) = max(5.85,4.60) = 5.85
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e(ws,A) = max(e(ws,wy),e(ws,w3)) = max(3.35,3.16) = 3.35
et
e(ws,A) = max(e(ws,wi),e(ws,w3)) = max(4.47,3.16) = 4.47.

Les éléments (individus) w, et ws sont les plus proches. On les rassemble pour former le groupe :
B = {w2,w>}. On a une nouvelle partition de I" :

P2 = ({ws},A,B).

10

40 z

X2

X1

FIGURE 2.3: Présentation graphique 2

3- Le tableau des écarts associé a P, est

W4 A B
W4 0 / /
A 335 |0 /
B 7.07 585 |0
Ona
e(B,ws) = max(e(wy,ws),e(ws,wq)) = max(7.07,5.59) = 7.07
et

e(B,A) = max(e(wz,A),e(ws,A)) = max(3.35,3.16) = 3.35
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Les éléments (individus) wy et A sont les plus proches. On les rassemble pour former le groupe :
C = {w4,A}. On a une nouvelle partition de I" :

P3 = (B,C).

10

X2

X1

FIGURE 2.4: Présentation graphique 3

4- Le tableau des écarts associé a P3 est

B C
B 0 /
C 707 |0

Ona
e(C,B) = max(e(wa,B),e(A,B)) = max(7.07,5.85) = 7.07

Il ne reste que 2 éléments, B et C; on les regroupe. On obtient la partition
P4 ={wl,..,w5} =T.
Cela termine 1’algorithme de CAH.
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10

X2

X1

FIGURE 2.5: Présentation graphique 4

- Au final, les éléments {w; } et {ws} ont été regroupés avec un écart de 1.41,
- les éléments {w,} et {ws} ont été regroupés avec un écart de 1.50,
- les éléments A = {w;, w3} et {ws} ont été regroupés avec un écart de 3.35,

- les éléments C = {w4,A} et B = {w2,ws} ont été regroupés avec un écart de 7.07.

On peut donc construire le dendrogramme associé :
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Cluster Dendrogram
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FIGURE 2.6: Dendrogramme

Comme le plus grand saut se situe entre les éléments B et C

(ona7.07—3.35=3.72), on propose les deux groupes : B et C.
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Méthode des centres mobiles - K-Means

La méthode des k-means a été€ introduite par J. McQueen en 1971 et mise en ceuvre sous sa forme
actuelle par E. Forgy . De nombreuses variantes se sont succédées depuis afin d’étendre ses capacités de
classification (séparations non linéaires) : kernel k-means (k-means basée sur des méthodes a noyaux),
améliorer ses performances : global-k-means , K-Harmonic means, automatiser le choix du nombre de
clusters : Gaussian-means, X-means .[16] [6] [22] [14] [23] [9] [17]

L’ objectif de la méthode est de partitionner en différentes classes des individus pour lesquels on dispose

de mesures. On représente les individus comme des points de I’espace ayant pour coordonnées ces
mesures. On cherche a regrouper les individus les plus semblables du point de vue des mesures que 1’on
possede tout en séparant le mieux possible les classes les unes des autres.[5]
Comme dans la classification hiérarchique ascendante on choisit de procéder de facon automatique,
c’est a dire qu’on ne cherche pas a utiliser 1I’expertise que I’on aurait des individus pour trouver des
regroupements mais plutdt a faire apparaitre, uniquement a partir des mesures, des ressemblances et des
différences a priori peu visibles.

» Algorithme K-means
La méthode de k-means s’applique lorsque 1’on sait a ’avance combien de classes on veut obtenir.
Appelons k ce nombre de classes. L’algorithme est le suivant :

- Etape 0 : Pour initialiser I’algorithme, on tire au hasard k individus appartenant a la population,
c, 9, .., C,? : ce sont les k centres initiaux. On notera que I’indice numérote les différents centres et
I’exposant indique qu’il s’agit des k centres initiaux. On choisit aussi une distance entre individus.

- Etape 1 : Constitution de classes : On répartit I’ensemble des individus en & classes F‘l), .., 1“2
en regroupant autour de chaque centre C(l) pour i = 1,...,n I’ensemble des individus qui sont plus proches
du centre C? que des autres centres C? pour j = i (au sens de la distance choisie).

- Etape 2 : Calcul des nouveaux centres : On détermine les centres de gravité G, Gy, ....,Gi des k
classes ainsi obtenues et on désigne ces points comme les nouveaux centres C } =Gy, CZ1 =Gy, ..., C,l =Gy

- Répétition des étapes 1 et 2 : on répete ces deux étapes jusqu’ a la stabilisation de 1’algorithme,
c’est-a-dire jusqu’a ce que le découpage en classes obtenu ne soit (presque) plus modifié par une itération
supplémentaire.

21



» Exemple
Dans cet exemple nous allons travailler avec k = 2 classes . On choisit aussi une distance entre individus,soit
disant la distance choisie est la distance euclidienne

Ci, .
g . . ] Etape 0
. o0 . v s Tirage au hasard
i = L des centres
-

. C? et CF

o I

[T =1

Etape 1l
Constitution
des classes
0 0
I'] et 'y

r

[l =]

0
l'-'l

Etape2
Calcul
des centres
Cl et C}

Etapel.2
Constitution
des classes
l"f et Fé
Calcul des centres
Ci et C5

Cest fini!

Les classes calculées
par rapport aux
centres C3 et C3
ne changent plus.

FIGURE 2.7: Exemple k-means
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2.3.2 Apprentissage supervisé

L apprentissage supervisé vise a expliquer ou prévoir plusieurs phénomenes observables et effectivement
mesurés. On cherche a prédire la valeur d’une variable cible a partir des valeurs de prédicteurs. Autrement
dit on cherche a anticiper la valeur de quelque chose (par exemple, si un client risque de ne pas pouvoir
rembourser un prét, c’est la variable cible) en fonction de ses caractéristiques connues (age, emploi,
salaire... ce sont les prédicteurs), en se basant pour cela sur les données dont on dispose (les précédents
clients et les valeurs des prédicteurs et des variables cibles).[20]

Les méthodes d’apprentissage supervis€ visent a extrapoler de nouvelles informations a partir des
informations présentes, expliquent les données et il y a une variable « cible » a prédire.
La figure 2.8 représente quelques méthodes d’apprentissage supervisé et pour notre étude nous retenons la
méthode de régression logistique
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Régression Logistique

(13] [1] [15] [11]

La régression logistique, cherche a décrire la liaison entre une variable nominale y (variable a expliquer)
et un ensemble de p variables (x;,x7,...,x,). On veut également connaitre I’effet d’une variable sur la
variable a expliquer en tenant compte des liaisons qu’elle entretient avec les autres variables du modele.
Le plus souvent la variable a expliquer est dichotomique (c’est-a-dire de type « oui / non » ou « vrai / faux
» ou « 1 /0 »). Les variables explicatives qui seront introduites dans le modele peuvent étre quantitatives
ou qualitatives.

Un modele de régression logistique permet de prédire la probabilité qu’un événement arrive (valeur de
1) ou non (valeur de 0) a partir de I’optimisation des coefficients de régression. Ce résultat varie toujours
entre O et 1. Lorsque la valeur prédite est supérieure a 0,5, I’événement est susceptible de se produire,
alors que lorsque cette valeur est inférieure a 0, 5, il ne I’est pas.

» Le modéele logistique

On suppose que la probabilité qu’un individu a d’appartenir au premier groupe /; (y = 1) dépend des
valeurs des variables explicatives (x;,x2,...,X,) observées sur cet individu.
On note x le vecteur dont les p composantes sont les valeurs des variables explicatives.
Le modele logistique se propose de fournir une estimation de cette probabilité notée m(x) :

n(x) =P |x)=P(y=1|x) (2.1)
Théoreme de Bayes :

P | = P

_ P(x|L)P(L)
PO =50 b 1P 22

Le théoreme de Bayes (2.2) nous permet d’écrire dans le cas de deux groupes /7 et I :

P(x|1)P(h)

P(1 = 2.3
I = B 1P + P | )P(B) 2
qui s’écrit encore :
e
P(xL)P(I
Pl [x) = 1+ P(i\ll);(ll) 24)
P(x|1)P(D)
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Dans le cas multinomiale avec matrices des covariances ) égales dans les deux groupes, chacune des
deux probabilités conditionnelles s’écrit, pour k = 1,2

!

Pl = m) PP T P expl 5 ) T ) ) 25)

Le quotient des probabilités pondérées fait disparaitre les termes du second degré en x et s’écrit comme
I’exponentielle d’une forme linéaire en x avec terme constant (fonction affine de x) :

P(x | 11)P(h)

Pl b)P(h) exp{p x+b} (2.6)

Pour alléger les notations, le vecteur x désignera désormais un vecteur a p 4+ 1 composantes (avec xo = 1
et les autres composantes égales a celles de I’ancien x) et le nouveau vecteur de coefficients sera désigné
par o, de sorte que [S’x + b s’écrit maintenant o x.

Ceci permet de réécrire la formule (2.4) et conduit a I’expression du modele logistique :

() = exp{arx} exp{¥;_o0x;}

_ - 2.7
1 +exp{ox} 1—|—exp{2§.’:00cjxj} @7

ou les aj, composantes du vecteur o, sont les coefficients inconnus du modele. Il s’agit d’un modele qui
ne fait pas intervenir de termes d’interaction entre les variables explicatives.

On peut écrire (2.7) sous la forme :

1i(—;62x) = exp{oc/x} (2.8)
ou encore :
nx) o &
logl_n(x) —ch—jgaocjxj (2.9)
la fonction :
F(r(x)) =log - ﬁ(;zx) (2.10)

est appelée fonction Logit.
La quantité lfgéc()x) = ?8;;1)};8 exprime un odds c.-a-d. un rapport de chances. Par exemple, si un individu
présente un odds de 2, cela veut dire qu’il a 2 fois plus de chances d’étre 1 que d’étre 0.

Lorsque m(x) varie dans ]0; 1], 1a fonction Logit prend ses valeurs dans I’intervalle] —oo; +oo[ tout entier.
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FIGURE 2.9: Représentation graphique de la fonction logit
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» Estimation et tests des coefficients

Pour estimer les coefficients o; du modele, on utilise le plus souvent la méthode du maximum de
vraisemblance.
Les n observations (y;,x;) ol x; = (xj1,X;2, ...,x,-p)/ sont indépendantes et les y; sont des variables de
Bernoulli.
La vraisemblance £(a.,y;) pour une observation s’écrit :

£(0t,yi) = 7(x) " [1 —m(o;)] ™ (2.11)

et pour I’ensemble des observations, on a :

n

n
£(ey) = [T#(oy) = [Tt [ - ma)] (2.12)
i=1 i=1
La procédure d’estimation revient a rechercher la valeur & de o qui maximise le logarithme de la
vraisemblance :
(xi)

log [£(o,y)] =Y [yi log 1§—

20 togl1 - a(w)] @13)

1

Soit encore en exprimant 7t(x;) par la fonction Logit (cf. (2.8), (2.9) ) :

log [£(a,y)] = Zyioc/xi + Zlog [1 +exp (OCIXi)} (2.14)

Pour apprécier I’éventuelle non-influence d’une variable ou d’une modalité x; sur la variable y, on teste
I’hypothese nulle Hy :

Hy:o;=0 (2.15)
On considere alors la statistique de Student :
t= L (2.16)
Var(d;) '

ou d; est la j"

composante.

Pour tester I’influence d’une variable nominale a ¢ modalités, on procede a un test de nullité des ¢
coefficients o; affectés a ses modalités. D’une manicre générale, I’hypothese Hy stipulant une éventuelle
non-influence d’un ensemble de ¢ variables (x1,x2,...,x,) sury, s’exprime par la nullité des g coefficients
associés :

composante de 1’estimateur & et Var(d;) est la variance estimée associée a cette

Hy:oq =03...=0,;=0 2.17)

Notons diy I’estimateur des o; sous I’hypothése H et a I’estimateur des coefficients du modele alternatif.
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On teste I’hypothese nulle en calculant la statistique du rapport de vraisemblance
A = 2(£(6,y) — £(6o, ) (2.18)

On démontre qu’elle suit une distribution du ? a ¢ degrés de liberté sous des hypotheses de travail
convenables. Si I’hypothese nulle est rejetée, on en déduit qu’au moins une des g variables (ou une
modalité de la variable nominale) influe sur la variable y.
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2.4 Processus du datamining

Il est tres important de comprendre que le datamining n’est pas seulement le probleme de découverte
de modeles dans un ensemble de données. Ce n’est qu’une seule étape dans tout un processus suivi par les
scientifiques, les ingénieurs ou toute autre personne qui cherche a extraire les connaissances a partir des
données. En 1996 un groupe d’analystes définit le datamining comme étant un processus composé de
cing étapes sous le standard CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) [10], comme
schématisé ci-dessous

1- Définition et compréhension du probléme

!

2- Collecte des données

l 4

3- Préparation et prétraitement de données

:

4- Estimation du modéle

!

5- Evaluation et Interprétation du modeéle

FIGURE 2.10: Processus du datamining

Ce processus, composé de cinq étapes, n’est pas linéaire, on peut avoir besoin de revenir a des étapes
précédentes pour corriger ou ajouter des données. Par exemple, on peut découvrir 1’étape d’exploration
(5) de nouvelles données qui nécessitent d’étre ajoutées aux données initiales a 1’étape de collection (2).
Décrivons maintenant ces étapes.

2.4.1 Définition et compréhension du probleme

Dans la plupart des cas, il est indispensable de comprendre la signification des données et le domaine
a explorer. Sans cette compréhension, aucun algorithme ne va donner un résultat fiable. En effet, Avec
la compréhension du probléme, on peut préparer les données nécessaires a I’exploration et interpréter
correctement les résultats obtenus. Généralement, le datamining est effectué dans un domaine particulier
(banques, médecine, biologie, marketing, ...etc) ou la connaissance et L’expérience dans ce domaine
jouent un role treés important dans la définition du probleme, 1’orientation de 1’exploration et 1’explication
des résultats obtenus. Une bonne compréhension du probleme comporte une mesure des résultats de
I’exploration, et éventuellement une justification de son coit. C’est-a-dire, pouvoir évaluer les résultats
obtenus et convaincre 1’utilisateur de leur rentabilité.
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2.4.2 Collecte des données

dans cette étape, on s’intéresse a la maniere dont les données sont générées et collectées. D’apres
la définition du probleme et des objectifs du datamining, on peut avoir une idée sur les données qui
doivent étre utilisées. Ces données n’ont pas toujours le méme format et la méme structure. On peut
avoir des textes, des bases de données, des pages web, ... etc. Parfois, on est amené a prendre une copie
d’un systeme d’information en cours d’exécution, puis ramasser les données de sources éventuellement
hétérogenes (fichiers, bases de données relationnelles, temporelles, etc.).

2.4.3 Préparation et prétraitement de données

L objectif de la préparation des données est de constituer un jeu de données de qualité homogene, dont
la structure et les formats sont cohérents et bien définis.
Avant de traiter les données, il faut vérifier leur qualité. Les données peuvent étre : manquantes, aberrantes
ou en double.
Les valeurs manquantes ou aberrantes sont présentes pratiquement dans toutes les bases de données
des applications réelles. Elles peuvent correspondre aux erreurs de saisie ou a la naiveté de 1’enquéteur.
La mauvaise gestion de ces valeurs peut conduire a I’induction de modeles erronés et a des analyses
fallacieuses. Le traitement des valeurs manquantes et/ou aberrantes est souvent une tiche exigeante, tant
du point de vue méthodologique qu’en termes de calcul.
Le nettoyage des données consiste a éliminer toutes les informations que 1’on ne souhaite pas conserver
telles quelles. Ces informations peuvent étre erronées, inexactes, induire des erreurs ou simplement étre
sans intérét pour la suite de 1’analyse ou la modélisation.
La phase de préparation des données peut également consister a manipuler, modifier voire créer de
nouvelles informations a partir des informations disponibles.[3]

Valeurs manquantes

Les valeurs qui n’ont pas pu étre observées, perdues ou incohérentes sont considérer comme des
valeurs manquantes.
» Méthodes d’imputation
L’imputation consiste a produire une « valeur artificielle » pour remplacer la valeur manquante, avec pour
objectif de produire des estimations approximativement sans biais. Les deux méthodes les plus courantes
de I’'imputation sont les suivantes

a. Imputation par la moyenne ou le mode

e Variables quantitatives : On remplace chacune des valeurs manquantes par la valeur moyenne
de I’ensemble de réponses obtenues c’est-a-dire, si les valeurs manquantes sont absentes pour des
raisons vraiment aléatoires, on peut sans gros probleme les remplacer par la moyenne ou la médiane
des variables correspondantes.

e Variables qualitatives : On remplace chacune des valeurs manquantes par le mode
b. Imputation par le ratio / régression

e Imputation par le ratio : chaque valeur manquante y; est remplacée par la valeur prévue y; obtenue
par régression de y sur x.

e Imputation par régression : c’est une extension naturelle de I’imputation par la méthode du ratio
ou I’on se sert de g variables auxiliaires xi,. . .,x,.
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Valeurs aberrantes

Avant d’entreprendre I’imputation des données manquantes, on doit chercher s’il n’y a pas des valeurs
aberrantes.
» Définition
Une valeur aberrante est une valeur qui differe de facon significative de la tendance globale des autres ob-
servations quand on observe un ensemble de données ayant des caractéristiques communes. Le traitement
des valeurs aberrantes est complexe, Il y a trois possibilités pour traiter ses valeurs :

a. Les valeurs aberrantes pouvant provenir d’erreurs de saisie. Si c’est le cas, on retourne au question-
naire papier quand c’est possible et on corrige. Si on ne retrouve pas le questionnaire, on les supprime
et on applique ensuite une des méthodes d’imputation (moyenne, médiane. . .).

b. Si la valeur a été bien saisie (erreur d’échantillonnage ou due par la méthode d’échantillonnage), on
la laisse comme ca et on fait les analyses avec.

c. Normaliser les variables par une ACP (analyse en composantes principales.[2]

2.4.4 Estimation du modele

Dans cette étape, on doit, choisir la bonne technique pour extraire les connaissances (exploration)
des données, Des techniques telles que, les arbres de décision, la régression logistique. . ., sont utilisées.
Généralement, I’'implémentation se base sur plusieurs de ces techniques, puis on choisit le bon résultat.

Méthodes de rééchantillonnages

A partir d’un jeu de données initial On crée un échantillon d’entrainement, sur lequel on va constituer
le modele, et un échantillon de test, sur lequel on va tester le modele. En pratique, on a 1’habitude de
prendre 75% des données pour 1’échantillon d’entrainement et 25% des données pour 1’échantillon de
test. En effet, on pourrait avoir envie d’utiliser cette séparation des données pour faire le meilleur modele
possible. On pourrait ainsi essayer différents choix de variables, plusieurs paramétrages d’un modele
sur I’échantillon d’apprentissage et voir lequel performe le mieux sur I’échantillon test. C’est une idée
effectivement perspicace, puisqu’elle nous permettrait de trouver le modele optimal.

2.4.5 Evaluation et Interprétation du modele

Il est souvent tres facile de construire un modele qui restitue tres bien les données utilisées pour son

estimation. Il est néanmoins bien plus difficile de faire en sorte que ce modele puisse se généraliser,
c’est-a-dire qu’il soit capable de prédire de facon satisfaisante de nouvelles observations, non utilisées lors
du calcul du modele. Pour trouver un juste équilibre entre apprentissage du modele et capacité prédictive,
il est indispensable de mettre en place un dispositif qui permette d’évaluer globalement la qualité d’un
modele.
Autrement dit Les modeles extraits, notamment par les méthodes d’apprentissage supervisé, ne peuvent
étre utilisés directement en toute fiabilité. Nous devons les évaluer, ¢’est-a-dire les soumettre a 1’épreuve
de la réalité et apprécier leur justesse. Le procédé habituel consiste a estimer au mieux le taux d’erreur
du modele. Ainsi, I'utilisateur décidera d’appliquer ou non le modele de prédiction en connaissance des
risques qu’il prend.
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Matrice de confusion

Une matrice de confusion [12] contient des informations sur les classifications réelles et prédites
effectuées par un systeme de classification. Les performances de tels systeémes sont généralement évaluées
a I’aide des données de la matrice.

Le tableau suivant montre la matrice de confusion pour un classifieur a deux classes :

Valeur prédite
Négatif Positif
Valeur Négatif VN FP
réel Positif FN VP

Les entrées de la matrice de confusion ont la signification suivante :
- VN est le nombre de prédictions correctes qu’une instance est négative (Vrais négatif )
- FP est le nombre de prédictions incorrectes selon lesquelles une instance (Faux positif) est positive ,
- FN est le nombre de prédictions incorrectes qu’une instance est négative (Faux négatif)

- VP est le nombre de prédictions correctes qu’une instance est positive (Vrais positif)

Plusieurs termes standard ont été définis pour la matrice a 2 classes :

(a) La précision totale ( PT ) est la proportion du nombre total de prédictions correctes. Il est
déterminé en utilisant 1’équation :

— VN+VP
PT = VN+FP+FN+VP

(b) Lerreur est la proportion du nombre total de prédictions incorrectes. Il est déterminé en utilisant
I’équation :

; ____FP+FN___
Taux d’erreur =yx—Fp ryvp

(c) Le rappel ou le véritable ratio positif autrement dit la sensibilité est la proportion de cas positifs
correctement identifiés, calculée a I’aide de I’équation :

VP

La sensibilité =FNLVP

(d) Le véritable taux négatif autrement dit la spécifité est défini comme la proportion de cas négatifs
correctement classés, calculée a I’aide de I’équation :
z s +_ VN
La spécifité =53 rp
(e) Le taux de faux positifs est la proportion de cas négatifs classés incorrectement comme positifs,
calculés a I’aide de I’équation :
e FP
Le taux de faux positifs =¢3—5
(f) Le taux de faux négatifs est la proportion de cas positifs mal classés comme négatifs, calculée a
I’aide de I’équation :
. . _ FN
Le taux de faux négatifs =775

(g) Enfin, la précision ( P ) est la proportion des cas positifs prédits qui étaient corrects, calculée a
I’aide de I’équation :

__VP
P TFP+VP
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Validation croisée

Le principe de la validation croisée c’est de diviser I’échantillon original en k échantillons, puis
on sélectionne un des k échantillons comme ensemble de validation et les kK — 1 autres échantillons
constitueront I’ensemble d’apprentissage. On calcule I’erreur quadratique moyenne , puis on répete
I’opération en sélectionnant un autre échantillon de validation parmi les kK — 1 échantillons qui
n’ont pas encore été utilisés pour la validation du modele. L’ opération se répete ainsi k fois pour
qu’en fin de compte chaque sous-échantillon ait été utilisé exactement une fois comme ensemble de

validation. La moyenne des k erreurs quadratiques moyennes est enfin calculée pour estimer 1’erreur
de prédiction.[24]

La courbe ROC

Les graphes ROC sont un autre moyen, outre les matrices de confusion, d’examiner les perfor-
mances des classificateurs (Swets, 1988). Un graphique ROC est un graphique avec le taux de faux
positifs sur I’axe des X et le taux de vrais positifs sur I’axe des Y. Le point (0,1) est le classificateur
parfait : il classe correctement tous les cas positifs et négatifs. C’est (0, 1) parce que le taux de faux
positifs est O (aucun) et le taux de vrais positifs est 1 (tous). Le point (0,0) représente un classificateur
qui prédit que tous les cas sont négatifs, tandis que le point (1, 1) correspond a un classificateur

qui prédit que chaque cas est positif. Le point (1,0) est le classificateur incorrect pour toutes les
classifications.[11]

& seuil s minimum :
' O tous classés en +
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m
1

0,44
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seuil s maximum : Q@;& |

i . . - | rédiction nulle
tous classes en - Q P

0.2 04 0,6 08
1 - Spécificite

taux de faux positifs

FIGURE 2.11: La courbe ROC
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Chapitre 3

Cas pratique

3.1 choix de logiciel

R est un logiciel complet et open source qui répondait efficacement a mon probleme. L’avantage
de R est qu’il possede de nombreuses librairies et qu’en plus d’étre bien documentée, les différents
algorithmes implémentés sont enticrement personnalisables et paramétrables, donnant une grande
liberté d’action dans 1’optimisation des modeles.

Etant donné que mon projet a évolué progressivement vers une méthode de classification par appren-
tissage supervisé, R s’est imposé comme le choix le plus judicieux et celui qui me correspondait le
plus.
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3.2 Description des variables

Nom de la variable

Nom en base

Type

Modalités

Dossier de prét

CIBLE

Qualitative

- 1. Bon (remboursé)

- 0. Mauvais (non
remboursé)

Situation familiale

Code_Sit_Fam

Qualitative

- 1. Célibataire
- 2. Marié

Sexe du client

CODE_SEXE

Qualitative

- M. Male
- F. Femelle

Age du client

AGE

Qualitative

- 18-21
- 21-24
- 25-28
- 29-32
- 33-36
- 37-40

Niveau d’instruction

CODE_NIV

Qualitative

- 0.Non défini

- 1. Primaire

- 2. Moyen

- 3. Secondaire

- 4. Universitaire

- 5. Formation profes-
sionnelle
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Expérience profession- | EXPERIANCE_PRO Qualitative
nelle - VRAI
- FAUX
Client décidé Personne.DecedZe Qualitative
- VRAI
- FAUX
Client handicapé Handicape Qualitative
- VRAI
- FAUX
Relation entre la forma- | Correlation_Proff_Projet Qualitative
tion du client et la na- - 1. Oui
ture de projet - 0. Non
Montant prét bancaire | Mont_PretBancaire_Effectif Quantitative
effectif
Montant apport person- | Mont_Apport_Personnel _Prevu | Quantitative
nel prévu
Numéro d’identification | NIS Qualitative
statistique
Dossier financé «Dossier.FinancZ Qualitative
- VRAI
- FAUX
Dossier annulé Dossierannule Qualitative
- VRAI
- FAUX
Dossier rejeté dossier.RejetZ Qualitative
- VRAI
- FAUX
Dossier transféré XTransfertSortant Qualitative
- VRAI
- FAUX
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3.3 Description du jeu de données

Le jeu de données se compose de 39 variables décrivant 2755 clients de I’ ANSEJ. Cette base de
données retrace I’historique des clients.
Nous cherchons a modéliser une variable qualitative binaire (remboursement /Non remboursement)
d’un crédit a I’aide d’un ensemble déterministe de variables explicatives qualitatives et quantitatives
et a déterminer les relations d’interactions possibles entre ces variables explicatives. Pour ce faire, il
existe de nombreuses méthodes dites de « Apprentissage supervisée » parmi lesquelles la régression
logistique, les arbres de décision, etc. Nous allons présenter une méthode appropriée la Régression
Logistique .

3.3.1 Présentation de la régression logistique

La régression logistique est un type de modele d’apprentissage supervisé qui appartient a la famille
des Modeles Linéaires Généralisés. Elle s’utilise lorsque la variable a expliquer est qualitative, le plus
souvent binaire. Les variables explicatives peuvent étre par contre soit qualitatives ou soit quantitatives.
La variable dépendante est habituellement la survenue ou non d’un événement et les variables
explicatives sont celles susceptibles d’expliquer la survenue de cet évenement. Contrairement a
la régression linéaire multiple et I’analyse discriminant, la régression logistique n’exige pas une
distribution normale des prédicteurs, ni I’homogénéité des variances. Par ses nombreuses qualités
donc, cette technique est de plus en plus préférée a I’analyse discriminante par le data miner.

3.3.2 Explication du choix de la méthode

La régression logistique convient pour la modélisation d’événements. On cherche a prédire la
probabilité d’un remboursement /Non remboursement d’un crédit en expliquant la variable binaire
«cible» qui suit une loi binomiale. Dans pareil cas, la nécessité d’utiliser des modeles particuliers se
justifie par le fait que :

- Dutilisation d’un modele de régression linéaire classique n’est plus adéquat;;

- La mise en ceuvre d’une régression linéaire va produire des valeurs continues qui ne s’interpretent
pas comme des probabilités, or on veut uniquement des probabilités sur [0,1];

- La variable de réponse « cible » suit une loi binomiale. Ainsi, la régression logistique peut alors
étre utilisée pour prédire cette variable en fonction de variables quantitatives, continues, binaires
et qualitatives.

3.4 Analyse préliminaire du jeu de données
Ces données nécessitent un travail préliminaire d’exploration et de nettoyage afin de construire

le meilleur modele possible. Cette étape nous a conduit a corriger, transformer et supprimer des
variables ou individus. Ces traitements sont pris en compte dans le programme R.
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3.4.1 Nettoyage des données

Pour afficher la structure du jeu de données sous R, on utilise la commande (str(data)).

Apres visualisation de la structure des données (str(data)) , nous avons procédé a :

La Suppression des variables inutiles

Apres importation des données sous R, il a été décidé de supprimer les variables comme
date_dépodt de dossier car leur étude n’est pas pertinente.

Recodage des classes des variables

Certaines variables qualitatives sont décrites comme quantitatives comme par exemple la variable
« CIBLE» , donc il est important de la transformer en variable qualitative. Il est nécessaire de
faire cela en premier car les données manquantes sont remplacées selon le type des variables.

Suppression des variables manquantes

La suppression des variables dont les valeurs manquantes représentent plus que les valeurs
renseignées comme «NIS».

Traitement des données manquantes

Le jeu de données compte 5419 données manquantes. Pour procéder au remplacement de ces
valeurs, nous avons utilisé une fonction nommée

« traitN » qui remplace la donnée manquante dans chaque variable qualitative par son mode et
par la moyenne chaque donnée manquante dans la variable quantitative. Apres vérification, il ne
reste pas de valeurs manquantes, on peut continuer la phase de préparation des données.

3.5 Analyse descriptive des données

Afin d’étudier la nature des variables présentes , nous les séparons en deux data frame :
(data.quanti) et ( data.quali) qui contiennent respectivement les variables quantitatives et les
variables qualitatives.

3.5.1 Représentation graphique des données

Représentation graphique des variables qualitatives

La figure 3.1 démontre la présence de plusieurs variables comme «Dossier.FinancZ », « Dossier
annule», « dossier.RejetZ», «XTransfertSortant», sont supprimées car elles n’apportent aucune
information.
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3.5.2 Etude de la colinéarité entre les variables quantitatives

La figure montre les coefficients de corrélation entre les variables explicatives quantitatives. Un
nombre substantiel de variables s’averent fortement colinéaires, par exemple Mont_PretBancaire_Prevu
et Mont_PretBancair_effectif. Le but de la corrélation est de déterminer les variables quantitatives

qui sont fortement liées entre elles ,dans notre cas on ne garde que les variables qui ont un
coefficient de corrélation qui est au-dessous de 0,75

£ & o
o E o
P g«
o 3 .
Y 8 3
Mont_PretBancaire_Prevu . o < 2
2 % o o
o o 4
. . ! = T -
Mont_PretBancaire_Effectif [ w = =
= ¥ o] 2
Z o i
” i =
Mont_PNR_Prevu_Anse| E - %
= 2 o
Z b
o o
Mont_PNR_Effectif Anse] = .
= a
[o}
g
Mont_Apport_Personnel_Prewu ' ' / t |
=

hMont Invest Prevu

0007
e f )/ 00
) S VOO

-1 08 06 04 02 0 0.2 04 0.6 0.8 1

Mont Invest Effectif

FIGURE 3.2: Matrice des corrélations entre les variables quantitatives

Les corrélations positives sont affichées en bleu et les corrélations négatives en rouge. L’intensité
de la couleur et la taille des cercles sont proportionnelles aux coefficients de corrélation. A droite
du corrélogramme, la 1égende de couleurs montre les coefficients de corrélation et les couleurs
correspondantes.
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3.6 Analyse en ACP des clients pour la détection d’outliers

L’ Analyse en Composantes Principales est une méthode de la famille de I’analyse des don-
nées et plus généralement de la statistique multivariée, qui consiste a transformer des variables
corrélées en nouvelles variables décorrélées les unes des autres. Ces nouvelles variables sont
nommées composantes principales. Elle permet de réduire le nombre de variables et de rendre
I’information moins redondante.

Il y a un double intérét a I’ utiliser : travailler avec des variables non corrélées et repérer les indices
aberrants grice aux graphiques.

Pour faire I’ ACP, on utilise le package « PCAmixdata ».

Le graphe suivant représente les individus qui ont remboursé ou pas le crédit. sur les deux
premieres composantes principales .(40% NON ;60% OUI)

Dans notre cas on élimine les individus aberrants (167,124,1864,1748,78,88,140,45,1884, 116,1909,

1676, 1908,1845,1938,1889,1771,1821,919,659,1084,1283,604,1787,223,2094,1531,862,
1614,2108,2371,2518,2442,2472,2309)
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3.7 Confection de modele

maintenant notre jeu de données qui se compose de 2720 individus et de 11 variables ( 2
variables quantitatives et 9 variables qualitatives). est prét pour la confection de modele.

3.7.1 Régression logistique avec GLM selon les méthodes de rééchantillonnages

L’intérét de cette technique est de construire le modele sur un échantillon d’apprentissage et le
prédire sur 1’échantillon test.

nous séparons notre échantillon en deux échantillons, un échantillon d’apprentissage de 75%
(2040 individus) nommé «Dtrain» et un échantillon test de 25% (680 individus) nommé «Dtest».

> print(mc.glml) # Matrice de confusion
class.fit.glml

0 1
0 140 103
1 98 339

= # Taux d'erreur

> err.giml<- 1-sum{diag{mc.glml)) /sum{mc.gIml}
> print{err.glml) # 0.29 55882

[1] 0.2955882

3.7.2 Régression logistique avec GLM en validation croisée

Le modele doit €tre construit selon le critere de validation croisée qui consiste a découper nos
données en K échantillons, on sélectionne un premier échantillon sur lequel on va tester le
modele construit sur les autres échantillons, et ainsi de suite jusqu’a ce que tous les échantillons
aient étés utilisés. On obtient finalement K erreurs, I’erreur finale est la moyenne de ces erreurs.
L’itération du découpage par validation croisée consiste a estimer les erreurs de classement avec
des variances plus faibles. Dans notre cas, nous divisions nos données en 10 échantillons de
maniere aléatoire. Nous obtenons apres échantillonnage 10 échantillons de 272 individus pris
aléatoirement dans nos données, sans remise (c’est-a-dire qu’un individu appartient a un seul
échantillon et chaque individu est représenté une seule fois).

Le vecteur d’erreur est donné par

> # Les erreurs recupérees

> printerr.cv)
[1] 0.2904412 0.3161765 0.2977941 0. 3345588 0.3419118 0.3198529 0.3419118 0. 3198529
[9] 0.2308824 0.3566176

> err.glm <- mean{err.cv) # Taux d'erreur 0.325

> print{err.glm)

[1] 0.325
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True positive rate

3.7.3 La courbe Roc

L’observation de la courbe de ROC vient confirmer les bonnes performances de notre modele.

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.0

| | | | |
0.0 0.2 04 0.6 0.8

False posifive rate

FIGURE 3.4: Courbe ROC
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3.8 Conclusion de I’étude

Ce que nous pouvons retenir de cette étude est que les méthodes de datamining sont vraiment
intéressantes, performantes si notre modele est constitué via une base bien construite avec un
choix de variables pertinentes. Le modele retenu est donné comme suit :

1.807 - 1.042 x 10~%x Montant prét bancaire effectif + 2.349x 1076 x
Montant apport personnel prévu + 4.238x10~! x Situation familiale (Marié)
+7.334x10 ! x Niveau d’instruction (Universitaire) - 1.933x 10~ x
Expérience professionnelle (Vrai) - 9.208x 10~ x Client décidé (Vrai)

- 1.254 x Relation entre la formation du client et la nature de projet (Oui)

Le modele est d’une capacité de bonne prédiction qui est de 70%. Nous avons 70% de chance
de bien prédire si un nouveau client est capable de rembourser son crédit. Ce modele est une
aide a la décision il va permettre a ses utilisateurs d’accorder oui ou non un crédit aux nouveaux
clients, il suffit d’introduire les valeurs des variables dans le modele retenu. Si la valeur obtenue
est supérieure a 0.5 on code par 1 (crédit accordé) sinon par O (crédit refusé).

Il n’y a pas de meilleur modele qu’un autre et chaque modele est adapté a une sorte de données.
Un modele peut étre fiable sur un certain échantillon et pas un autre.
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Conclusion générale

Généralement, I’ objectif du data mining est d’aider a la prise de décision en fournissant des
modeles compréhensibles aux utilisateurs. En effet, les utilisateurs ne demandent pas des pages et
des pages de chiffres, mais des modeles et leurs interprétations. Les expériences montrent que les
modeles simples sont plus compréhensibles mais moins précis, alors que les modelés complexes
sont plus précis mais difficiles a interpréter.

A travers ce mémoire nous avons pu répondre a notre problématique qui est de développer un
modéle qui va nous permettre de savoir si un nouveau client peut OUI ou NON rembourser
son crédit.

Nous concluions par donner certains perspectives a ce modeste travail.
Cette étude de datamining pourra séduire les grandes entreprises. Cela me motive d’améliorer
mes compétences dans le domaine de datamining, pour développer des modeles fiable a partir de
grandes base de données (BIG DATA) on utilisons des logiciels plus performant et des langages
de programmation plus adéquat comme Python.
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1 ~ #HFF RS AR R AR AR R AR AR AR AR AR AR AR R AR R AR R R R AR AR R #

2=

######4###  Classification par apprentissage supervisee ########4#
###F###F##F pour Prédire le remboursement ou pas d'un crédit ansej#
B g B g R g G

#vider 1a mémoire R
rm{list =1s{))

# Chargement des packages neécessaires

Tibrary(MASS)

Tibrary(PCamixdata} # ACF
library(rpart)# arbre de decision
Tibrary(class)

library{caret )#CORRELATION
Tibrary(corrplot)

Tibrary(ROCR) #### la courbe ROC

#####5electionner le repertoire de travail
setwd{"E: /MEMOIRE RAFIK/données")

##### Lecture des données (avec détection des valeurs mangquantes)
data =- read.csv({ "Echantillon.csv", header = TRUE,

re rn TR, TE

dec: = ™, ", s5ep= " ma.strings="".)

# Dimension du jeu de données
dim({data) # Le jeu de donnée posséde 39 variables et 27535 individus

### Statistiques descriptives
head(data) # affiche les & premiers individus des donnees

str{data) # Affiche la structure du jeu de données

summary(data) # statistiques descriptives des wvariables

#####% Elimination de la wvariable dates,adresses...
##(inutile pour 1'analyse)
data <— data[,-c(1,3,14,18,19,20,21,22,27,28,29.32 .34 .36.38)]



42 data =<- data[,-c(1,3,14,18,19,20,21,22,27,28,29,32,34,36,38)]
43

44 ####### Préparation des données

45

46 ### Recodage des classes des données gualitatives enregistrées
47 #####Fcomme quantitatives

48 data%CIBLE =- as.factor{data%CIBLE) # la variable a prédire
49

50 dataicorrelation_Proff_Projet =- as.factor(dataicCorrelation_Proff_Projet)
51

52

53 data%$CODE_NIV <- as.factor{data$CODE_NIV)

54

55 data¥Code_5it_Fam <=- as.factor(datafCode_Sit_Fam )

56

37

58 # Affichage des types des variables

54 sapply(data,class)

60

61 # Séparation des variables qualitatives et quantitatives

62 data.quanti =- datal[,sapply(data,is.factor)==F]

63 sapply(data.quanti,class) # vérification 9

64

65 data.quali <- data[,sapplyidata,is.factor)==T]

66 sapply(data.quali,class) #15

67

68 # Représentation graphique des données qualitatives

69 #par des diagrammes en barres

70 xa1(Q)

71 par({mfrow=c(4,4)) # Partage de 1'espace graphigue

72~ for (i in 1:15){

73 barplot(table{data.quali[,i]),xlab=colnames(data.quali)[i],
74 v1ab="Frequence")

s

76

77 # Representation graphique des données guantitatives
78 ##par des boites a moustache
79 21(0)
80 par({mfrow=c(1,1)) # Espace graphique 1*1
81 boxplotiscale{data.quanti), col = terrain.colors(9),
82 names = c{ Mont_PretBancaire_Prewvu', "Mont_PretBancaire_Effectif",
83 "Mont_PNR_Prevu_ansej"”, "Mont_PNR_Effectif_ansej"”,
RA:T  EE (Lintitled) =



83 "MONT_PNR_Prevu_ansej', "Mont_PNR_Effectif_ansej”,

84 "Mont_Apport_Personnel_Prevu', "Mont_apport_Personnel_Effectif”,
85 "Mont_Invest_Prevu', 'Mont_Invest_Effectif"”, "MONT_ECHEANCE"),

86 cex.axis = 0.4)

87

B8 ########Supprimer les valeurs constantes

89 # supprimer les wvariables constantes

90 data.quali<- data.quali[,-c(3,4,5,6)]

091

92 # Regroupement des deux types de variables

93 data.clean =- cbind.data.frame(data.quanti,data.quali)

95
96 # Nombre de valeurs manguantes 7
97 sum(is.na(data.clean)==T) # 5 419 données mangquantes a traiter
98
99
100 ##### Traitement des valeurs manquantes
101 ## determiner le nombre de valeurs manguantes
102 ~ som_mang <- function{x){

103 return{sum{is.na{x)==T))
104 1 ##
105

106 Tlapply(data.quali,som_manqg)## 3INIS [1] 2664;%Complet [1] 1648
107 Tlapply(data.quanti,som_mang) ## 3$MONT_ECHEANCE 1107

108

109

110 #Traitement des valeurs manguantes

111 - traitN <- function(x){

112 vy <- na.omit(x) # Vecteur qui contient les données non manguantes

113~ if (length(y) = length(x)){ # 51 pas de données

114 ###manquantes on ne change rien

115 returni{x)

116~ } else { # Sinon 51 i1 y a des données manquantes alors

117 ~ if (is.facrtor(x) == T){ # 51 la variable est qualitative

118 dist.freq =- table(y) # Distribution des freéquences

119 id.mode <- which.max{dist.freq) # Identification du mode
120 # de la variable

121 Z <- X

122 Z[is.na(z)] =- levels(z)[id.mode] # Imputation par le mode

123 return{z)



123 return{z)

124 ~ T else { # 5inon 51 la variable est quantitative

125 moyenne <- mean(y) # Calcul des moyennes des variables
126 Z <- X

127 z[is.na(z)] =- moyenne # Imputation par la moyenne

128 returni{z)

1.9 ¥

130 T

131

132

133

134 # Application de la fonction sur 1'ensemble de données (data frame)
135~ traitement.md <- function(x){

136 returni{as.data.frame(lapply(X,traitN)))

L3}

138

139 # Application de la fonction sur notre jeu de données (data)

140 data.clean =- traitement.md{data.clean )

141

142 # veérification

143 sum{is.na(data.clean)==T) # 0 données manguantes

144

145

146 #SUPPRIMER LES VARIABLES AVEC DES VALEURS MANQUANTES

147 ##PLUS QUE DES VALEURS RENSEIGMEES

148 data.quanti=-data.quanti[,-9]#

149 data.quali=-data.quali[,-c{1,2)]

150

151 ##### Elimination des variables guantitatives constantes

152

153 ##### Elimination des variables quantitatives constantes

154 ecart_type <- sapply(data.quanti,sd)# pas de variables constantes
i

156 ###FF#F#FFFFFFEF#Suppression des variables quantitatives corréllées
157

158 #### Calcul de Ta matrice de corrélations

159 corr.matrix =- cor(data.quanti)

160
161 #### Trace des corrélations
162 x11()

163 corrplot{corr.matrix,type = "lower"”, method = "ellipse™)

T sy



163 corrplot{corr.matrix,type = "lower”, method = "ellipse™)

164 set.seed(7)

165 corr =- cor(data.quanti);

166 highlyCorr<=- findCorrelation(corr, cutoff=0.75,names = FALSE );
167 print{highlyCorr)

168 data.quanti<-data.quantil[,-highlyCorr];

169

170 colnames(data.clean[highlyCorr]) #les variables

171 ##quantitatives correlleées

17

173

174

175 # vérification

176

177 # Regroupement des deux types de variables

178

179 data.clean =- cbind.data.frame{data.quanti,data.quali)

180

181

182 ##### Realisation d'une ACP sur données mixtes

183 acp =- PCAmix(X.quanti = data.quanti, X.quali = data.quali,
184 ndim = 5, rename. level = T, graph=TRUE)

185 x11()

186 plot{acp,axes=c{1,2), choice = "ind", coloring.ind = data.quali$CIBLE)
187

188

189

190 ##suppression des individus 167 ,124,1864 ,1748,78,88,140,45,1884 ,116,
191 ###FFFFA TSRS FFF##1909,1676,1908. . ... ..

192 ## supprimer certains membres

1493

194 data.quali =- data.quali[-c(167,124,1864,1748,78,88,140,45,1884,
195 116,1909,1676, 1908,1845,1938,1889,1771
196 ,1821,919,659,1084,1283,604,1787

197 ,223,2004,1531,862,1614,2108,2371,

198 2518,2442,2472,2309),

199 data.quanti =<- data.quanti[-c(167,124,1864,1748,78,88,140,45,

200 1884 ,116,1909,1676,1908,1845,1938,1889,
201 1771,1821,919,659,1084

202 ,1283,604 ,1787,223,2094,1531, 862,

203 1614,2108,2371,

204 2518,2442,2472,2309),]

R1.CA Ed Ml lmtitladl =



204 2518,2442 2472 ,2309), ]
205 # Regroupement des deux types de wvariables

206 data.clean =- chind.data.frame(data.quanti,data.quali)
207

208 ### Etude de la variable cible {CIBLE)

209 freg <=- table(data.cleaniCIBLE)

210 print(freq/sum(freq)) # 40% % mauvais dossier

211

212

2]l r TR S S S R R R T S IR ISR IS I NI IR I FIESE
214 ### Reégression logistiques##s####s"

215 #####FFFFFselon les methodes de rééchantillonnages###
B R ittt e bbb e s o
217

218 » #######F#merhodes de rééchantillonnages###s##s#s#s

J R B e
220 # Echantillon Dtrain et Dtest

221 # 75% des points pour Ntrain et 25% pour Ntest

222 n=2720

223 p=0.75;

224 nrrain=floor (n*p);

225 ntest=n-ntrain;

226 ntraim;

227 ntest

228 ind=sample(n);# Mélanger le jeu de données aléatoirement
229 length{ind);

230 head(ind)

231 ind_train=ind[1l:ntrain];

232 length(ind_train);

233 head(ind_train)

234 ind_test=ind[{ntraimn+1):n];

235 Tlength{ind_test);head(ind_test)

236 Dtrain=data.clean[ind_train,];

237 dim{Dtrain);

238 head(Dtrain)

239 Dtest=data.clean[ind_test, ];

240 dim{Dtest);

241



241

243
244
245
246
247
248
249
250
231
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
2606
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
25
278
279
280

fit.glml =- gIlm{CIBLE ~ .,data=Dtrain,family=binomial)
summary(fit.glml) # la formule de modele

pred.fit.glml <- predict{fit.glml,newdata=Dtest, type='response’)
class.fit.glml<- as.numeric(pred.fit.glml>=0.5)# permet d affecter
FRFRARFHRARAAAASAFAFAFAFFE O ou 1 a la place d'une probabilite
H#ERF RS RS RS RF RS AIAEFEFEFESFFATIn de comparer avec CIBLE

mc.gIml <- table(Dtest$CIBLE,class.fit.glml) # Matrice de confusion
print(mc.gliml) # Matrice de confusion

# Taux d'erreur
err.glml<- 1-sum(diag(mc.glml)) /sum{mc.gliml)
print{err.glml) # 0.29 55882

###%# VALIDATION CROISEE - g'lm HEFH

##processus de la validation croisee!!!

# subdivision aleatoire en K = 10 partitions

K <- 10

n =- nrow{data.clean)

# Generation de nombre aléatoire

alea =- runifin)

# Découpage en K portions de fréquence égales

blocs =- cut(alea,breaks=quantile(alea,probs=seq(0,1,1/K))},
include. lowest=T)

levels({blocs) <- 1:K

# Nombre d'observations par blocs

print{table(blocs))

err.cv <- numeric(kK)

- for (n in 1:K){

data.app =- data.clean[(blocs'=n),]

data.test =- data.clean[blocs==n, ]

# Apprentissage

fit.glm =- gIm{CIBLE ~ .,data=data.app,family =binomial)
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# Apprentissage

fit.glm =- gIm(CIBLE ~ . ,data=data.app,family =binomial)

# Test

pred.fit =- predict(fit.glm,newdata=data.test, type="response’)
pred =- as.numeric(pred.fit==0.5) # permet d'affecter 0 ou 1
#RERE AR SRS RS ARFRFESESFSE 3 1a place d'une probabilité afin

# Matrice de confusion
mc <- table({data.testiCIELE,pred)
print({mc)
# Taux d'erreur
err =- l-sum{diag(mc)) /sum{mc)
# Reécupération de la valeur
err.cv[n] <- err
i

# Les erreurs reécupérees

print{err.cv)

err.glm <- mean(err.cv) # Taux d'erreur 0.325
print(err.gim)

summary(fit.glm) ### la formule d modele

#### la courbe ROC

roclogit=predict(fit.gIiml, newdata=data.test,type="response’)
predlogistic=prediction{roclogit,data.testiCIBLE)
perflogistic=performance(predlogistic, "tpr","fpr")

x*110)

plot{perflogistic,col=1, colorize=TRUE)
abline{a=0.0,b=1.0,col="red")

perf =- performance(predlogistic, "auc’)

perfiy. values[[1]]

#HHH

### on obtient un modele de 70 ¥ de bonnes prédictions globales
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