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Drata-Mining : introduction
Diata-miming = Fouille de dormées

Regroupe un ensemble de techmiquoes et d outils de la Statistique,
I'Informatique et 1a Science de ]’ mformation
A évolue vers1a science des '
donméeshachne Leaming Data-
Mining Big Data (cxplosion des
doermées) Famalkames de tockage
of de totement desinboafs des
doenéeNoS(H., Hadoop,
MapFRednce, Spark _}
10 ﬂlﬂDI 010101
1010112 %149010011

0101019703590 101
01010112191 701001
1010011710101 010101

101010101010101
11010 101 10101

i |

HEstasinpe e e sl sl g - e it g
187% Répresdon linvdaire de Frands Galion

1896 Formusle ducoallicient de cora ationde Eard Pearson?
1 WP DN stribation du X~ de Earl Pearson
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QUESTIONS : Exemples

* Combien de clients ont acheté tel produit pendant telle période ? = SQL

* A-t-on vendu plus d'un tel produit cette année que 'année dernigre? mmsmp OLAP

* Quel est le profil des clients ?
* Quels autres produits les intéresseront? |+ === Data Mining

* Quand seront-ils intéressés ?

Data-Mimng : définition

Défmitiom 1

corriations cifon. dipendances i trrvers e praomile gt de
dlvammées, price 2 des meliholes stalistiopmes, nmaibdmaigmes o e
PSS die fonmes.

Diéfimifiomn 2
il " oot spredictvres 3 pariir de pronides bases de domnées.
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Deéfinition - Processus ou methode qui exdrait des
connaissances = intéressantes » ou des motifs (pattems) a
partir d’une srande quantite de données

Connaissances
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Data-Mining : les raisons do développement

Donmées
Teaites - S0M de tweets fjom =7 tSmo0ctelx)
Facehnak - 10 téaoctetz fjom
Youtube - 50h de vidéos opinadées /rmnte
2.9 il de ol Szecomds
Poissamce de calonl Création de valomr aoniée
Loi de Moore Intérét - du produit aux dients.
Calcul massrvement Extraction de conmaissances des big
distribué data

£ fc |



Exemplesd’ applications

= Foirepnise ot Relation Clients - création de profils dients, ciblage
de clients potentids et nouveanx machés

« Fimamces -minmisation de risques finmders
«  Bioimfoomatigne - analyse du génome, mise an point de
adi

= [uiemet - spam, e-commerce, détection 4 imtrosion,

recherche d’mformations
S
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Exemplesd’ applications : E-commerce
Targeting {(ciblage)

Faire in "tarpeting” lors de la visite d 'un client potentie

(EEHgE
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Systtmes de recomumandation
Cpp artomté - les dlients notent les produits ! Comment tirer profit de
ces domméespom proposer des produits 2 un awtre client?
clients ayant les mémes “godts”.

Ltronlertion mn Diads biming 1= ]



Exemplesd’ applications : Analyse des risques

Détection de frandes pour les assorances
+ Analyse des déclarations des assorés par un expert afin d identifier
les cas de frandes.
dédlarations fortement comélées 3 1a frande:

Préi Bancaire
= Objectif des banques -réduire le risque des préts bancares.
= Créerun modéle 3 partir de caractivisques des dients poar
discrimimer les clients 3 risque des autres.

[ i v Diwan, R, 15k

Exemplesd’ applications : Commerce

oin -
Exemple : analyser ]’ opmion des usagers sur les produits d “'ome
aenirepnse 3 travers les commentaires sur les réseanx sociaux et les
blogs
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Miseen cenvre d’on projet de DM

s ' ¥
1 Collecte de données
|
: Pré-traitement = t‘iiﬁ!ﬁ
5 Analyse statistiqoe ‘ ::]. T LR
2 Tentifierle probléme de DM L ] AR
s Apprendrele modéle - = ,
mathéematique = T
« Evaluer ses capadités
w
L i |
Ensemble de données
Domméesl wn probléme de DM
Les mfommations sont des exemples avec des atinbuls
On dispose pinéralement d*un ensemble de N dommées
o
Attributs
Un attribut  est vn desoriptear d 'une entité On 1" appelle égal ement
- ble ou R }
Exemple
C'estune eniité caractinisant un objet; il est constitné d”atinbuls. I
Synomymes : point, vectenr (souvent dansR1) J
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Flux —» Logs, coupons. .
Etiquettes — mformation d’évauation

Big Data (volmme, vélocits, variétc)

Videos— domméesZD + temps
Hot "contimn” de données

Riseanx — Graphes
— Représeniation | des domméesanx vectews

— Pre-traitement des donnéesnetioyvage,

[l e |



Les alporithmes nécessitent unenotion de similarité dams1'espace X des
dommées 1.a smilanté est traduite par 1la notion de distamee.

@ distance euclidienne : x.z < RBY ona
d(x,z) = ||lx — 2||2 =

VE i1l — )2 = Vx = 2)T(x ~ 2)

o distance de manhattan

dix,z)=|x—2z[1 = Ef:: (x5 — 2

e distance de mahalanchis
d{x.z) = +/(x—2z)TL-}(x — z)

¥ & R¥*? . matrice carrée définie positive

Gl Cises e |

Caracténisation des méthodes de Drata-Mining
iygpess & et e o

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

— dimensionality
e reduction
L
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L. Classification

!. Estimation

i. Prédiction .
1. Segmentation ( clustering)
5. Association

». Description

Recapitulatif

Donnez une definition au DM

Domnez qq applications du DM

Domnez le schéma de mise en ceuvre d’un projet
DM

Donnez qq type de domneesutilises en DM
Donnez la formule de calaul de la distance
euclidienne ? De Manhattan ? Et Mahalanobis?
Donnez |’ objectif du ML supervisé et donnez qq
algorithmes

Donnez |’ objectif du ML non supervise et donnez
qq algorithmes

Donnez " objectif du ML semi supervise et
donnez qq algorithmes

Taches du datamining




Taches du Data Mining : Exemples

Classification : Déterminer grade en fonction de ['dge, lancienneté, le salaire et les affectations.
Estimation : (sur Variables continues |
Estimer le salaire en fonction de 'age, anciennete et affectations

Prédiction : Prédire quelle sera la prochaine affectation d'un militaire,
Association: Déterminer des régles de type
Le militaire qui est sergent entre 25 et 30 ans sera lieutenant cobonel entre 45 et 50 ans (fiable a n %).
Segmentation (ou clustering) :

Segmenter les militaires en fonction de leurs parcours (carriere) et affectations.
Description : Indicateurs statistiques traditionnels ;

Age moven, pourcentage de femmes, salaire moyen

Les types de modeles

En plus des differents types de referentiels de
donneeset dinformations sur lesquels lexploitation
peut étre effectuée, les types de modéles peuvent
étre également exploités. Il existe un certain
nombre de fonctionnalités d'exploration de données:

« La caractersation ef. discriminaiion

a [exploration de modéles fréguents, d'associations
el de comélations

« Classification ef. régression

= Analyse de regrouperment.

= Analyse des valeurs aberrantes



1. Description du concept : Caractérisation et
discrimination

Les entrées de donnéespeuvent étre associéesa des dasses ou
ades concepts. De telles desariptions d'une dasse ou d’un
concept sont appelés des desariptions de dasse fconcepl.

Ces desariptions peuvent étre derivees en utilisant :

s | i caracierisation des données: en réesumant les donnéesde la
dasse etudiee appelée souvent la dasse cible en termes
generaux

s | discrimmination des donnéss: par comparaison de la dasse
cible avec une ou un ensemble de dasses comparatives
appelées souvent dasses
s Hylwiide: - a la fois la caractérisation et la disarimination des
données.

2. Extraction de modeles frequents, d associations et de
correlations

Les modMes friéquents sont des moddes qu 5 produsent  fisguemment
dans les données. Il extte de nombreax types de moddes fieguents

= s pnsennlilles af@ldmemis  fenis - fat sénfralement reférence 3w
emsemible déléments qui apparansent souvent ensemible dans un ensemble
de donnéesiramsactionnelles, par exemple, le lat et le pain, qui sont
frvuemment adhelss ensemible dans les dpiceries par de nomiveux dients.
w s symre-srapeEners fidogeenizs © oalement appelées moddles séquentiels
e que le moddle selon lequel les dients ont tendance 3 adheler dabord
un oridinaleay portable, suivi dun apparedl pholp mEndrique, pus Tune carfe
mémore, &t un modde séquentiel {fréquent)

» [l symire-simcimres fiTamenizs © peot fare féence i dfféentes fomes
struchmelles (par exemple, des graphiques, des arbwes __.) qui peuvent Bre
comiineesavec des ensembles déléments ou des sms-Séquences. S une
smnstrudure 5& prvhet fréquemment, on Pappelle i moddle strudoes
{fréquent).



3. Classification et régression pour "analyse préedictive

La c==iication est le procesar de rechenche @ msdele (oo dune fonction) g
it et distineue des daszes de donnéesou des concepls. Le modée dériré penst
Bire représent sours diverses foomes, telies que des résles de cdassilication [cCest-
a-dire des pésdes MEAOESY, des salioess die: dkution, des fonmuoles mathématioues
oun des iz nenmisne. [Feere). Un test s one valesr diativibot de chaque
branche représente un résuliat du test ot e fewflles de Farbre représentent des
casses ou des distributions de dasses.

sl X “vounth” | ANID dncosmey X, “highi ol X, “A7)
il X, Svomith” ) ANTY dnvouned X “loas™ ) w chd ¥ I
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2

aidly w, Mildille_aped, senion
"

[: o
= @

Bodéles de classification : (a) Des régles S3-ALORS, [b) Un arbre de décision ou (<] Un résesu de niunomne.

4_Analyse de clusher
Contrarement A la dassification et A la reoression, qui anabysent des
emsembles de données{ifapprentissape) dtiquetss par dasse, le distesing
anahyse les ohjels de donnéessans comsutter les diqueties de dasse. Dans
de nomivex cas, les donnéssétiquet®es par dasse peavent touat
simplement ne pas exsler an déhet. Le distering peot Bie ulitsé pour
pentrer des diquettes de dasse pour un groupe de données. Les ohjels
st reorupes selon le prindpe de maansalion de la sanll ants
mtradasse et de mimmsalion de la smillaite nterdasse.
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Un exemple d analyse de clustering avee k-means



5. Analyse des valeurs aberrantes

Un ensemble de donneéespeut contenir des objets qui ne sont pas
conformes au comportement genéral ou au modele des données.
Ces objets de donnéessont des valeurs aberrantes.

De nombreuses méthodes d exploration de donnéesrejettent les
valeurs abermantes comme du bruit ou des exceptions.
Cependant, dans certaines applications (par exemple, i
deétection de fraude), les événements rares peuvent étre plus
intéressants que ceux qui se produisent plus resulierement.
L'analyse des donnéesaberrantes est appelée analyse des valeurs
abermrantes ou extraction d"anomalies.

Les valeurs aberrantes peuvent éire détectees a laide de tests
statistiques qui supposentun modele de distribution ou de
probabilite pour les données, ou a l'aide de mesures de distance
ol les objets éloioneés de tout autre duster sont considerés
comme des valeurs abermantes

Exercice 1 : K-Means

Soitl'ensemble D des entiers suivants-:D={ 2, 5, B, 10, 11,
18, 20 } On veut repartir les donneesde D en trois (3} dusters,
en utilisant lalgorithme Kmeans. La distance d entre deux
nombres a et b est calaulée ainsi - d(a , b} = |a - b] (la valeur
absolue de a moins b} Travail a faire -

1/ Appliquez Kmeans en choisissant comme centres initiaux
des 3 dusters respectivemnent : B, 10 et 11. Montrez toutesles
etapes de calaul. -Premier dusters : C1=f 2, 5, 8} C2-[10}
C3={11, 18, 20} -

27 Donnez le résultat final et précisez le nombre d'itérations
qui ont €€ necessaires.



Correction Exercice 1 :
1)

= Haralion 1 :

Mise 3 jour des chsters : C1={ 2, 5, B} C2={1{) C3-[11, 18, i}
R-astimalion des centres de gravité : = (2:5+8) /3 p2=10/1

p3={11+18+20)/3

= =5 =1 p2=16.33
= [eralion 2 :

Mise 2 jour des chisters = C1=] 2, 53 C2={8, 10, 113 C3=[18, 20}
R-astimalion des centres de gravités : = (2:5)/2 2=(8+10+11)/3

p3={18+20)/2

=l =35 p=9.6b6 pI3=19
= lEration 3

Mise 2 jour des chsters : C1=] 2, 53 C2={8, 10, 113 C3-[18, 20
R- estimation des centres de gravité - pri= {245)/2 2=(8+10+11)43

p3={18+20)/2

pi=3.5 2-9.66 p3-19 Sabilite : Les centres de pravils nont pas

changé. L'algorithme s'amfte

2) Les disters résultals : C1-{ 2, 53 C2={8, 10, 113 C3-[18, 2}

Hombee dfirabions =3

Exercice 2 - Tablede décishan

alirswds - Est-# doublant ou mon, la s5re do Baralaereal
phiter et L menition. | es Shafants sl repartss en deur
daees - jrianis et Mon Adnis On veul oesirnere un arbee
de teision & partsr des doeseiu hiean, por rendre
e e S faenis ma il g les resd i des
Ehafants o T Cormmn . Les e de 1 2 12 st
vt et farentiaee L es L
restanies { de 13 2 16) st uldlre e dereesie
Iesls

17 Uniliser Les dorsegies: L de 1 3 12 par oesinee
Lartwre en i sant Ualporithene 103 bontrer btes Lles
Bty de @iod . Dessiney Vartre Sl

L

Entropie et gain d information

= 5 pontiest & Miplies de classe © poar 1= (1, m) 5 coutient & wples de classe
8 pomr i= [ 1.m]

* L' formation. mewme: In quastsié d"information sscessagre powr clawser un
obpet classerm objet: '

« Estrope d'un sfiribed A ayam paoar valews (s, , .0, )
PO s

» (rain d'anformtion en vt |"strbet & :
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Caracténsation des méthodes : apprentissape sopervise
Ohjectif
A partir des données{(x;: v} EX »¥ i =--- (N}, estimer les
dépendancesentre X et Y.

On pade d " appreniissape supervisécar les vi peometient de goidexle
processns i estimation

Exemples
Estimer les liens enire habiindes alimentares et nsque d’mfacins. x; -
atiributs concemant le régime 4 'mn patient, v sa catégornie (Osque,
pasrisque).

Techmigoes |
k—pluspmhmvmmﬂ?lﬂ,mmhmnhededmﬂma

Tl Cwes 153



Caracténsation des méthodes : Apprentissape non-supervise

Olbjectifs
Seunles les domnéesfx; €X i =--- , N} somt disponibles. On cherche
a décrire commment les doaméessomt orpmisées of on exiraire des
sons-ensemile homopines. !
Exemples
Catégonser les dients d 'on supemmanché x; représente un mdivida

Classification hievawchique, Carte de KEohonen K-means, extractions de
v

[ i v Diwan, R, Tk ok

Caracténsation des méthodes : apprentissage semi-sopervisé

Objectifs
ie {{x1.¥1).--- . (Za.¥u). Z=1, ---_N}. L'objectif est le méme que
L ommé i

o«
Exemples
Exemple - pour la discimimation de pages Web, le nombre
éliquetie) est coftenx
uff

Techmigoes

[ gct |



Apprentissage snpervisé : les concepls

Soit denx ensembles X et Y mumis d 'une loi de probabilité jointe
p(X.Y)

Clectifs - On cherche une fonctionf - X — Y qui 3 X associe f(X)
qui pexmet d estimer la valewr v associée ax _ f appartient 3 un espace
H appelé espace i Trypothéses

Exemple de H - ensemble des fonctions polynomiales

[ i v Diwan, R, [ Fr- |

Apprentissage snpervisé : les concepls

O imtroduit une notion de cofit L{Y _£{X)) qui pemet d’évalnerla
pextinence de la prédiction de £ et de pénaliserles emems.

L objectifest donc de choisirla fondtion f qui minimise
R(£)=Ex y[L(Y.£(X))] (Eésperance)

oi . est appelé le nsyme moyven on arenr de péméralisadion 11 est
épalement noté FEPE{f ) pour expecied predicion exror

[ i v Diwan, R, 195



Apprentissage snpervisé : les concepls

Exemples de fonction cofit et de nsque moyen assoaé.
Coril qpeadeatupne mosmlies comés)
LY. fX)}) = (¥ -fX)
R = ERY &P 1= Jo —fa) pea.y)indy

LY. 1K) = [¥-£(X)
R = EIY -1l =] by ipte, yyixdy

Apprentissage snpervisé : les concepls

: X
On parle de régression quand Y
estun sous-espacede R1
Fonction de cofit typique -

quadratique (y — £(x))?

NG : m@mmmﬁmﬂmﬂm
méthode qui permet de prdire e valear %
nuEmérique A partic de donnéesd"entrée. Par &
exemple, on peut uiiliser la régyession pour estimer
le prix d'une mason en foncion de sa anface, de
son nombwe de pidces, de son quartier, etc. La

rémession cherche A troaver ume fonclion e

mmnse "écart entre les valews prédites ot les 4 " E
valews réalles Tpointesin o i Sy -

10



Apprentissage snpervisé : les concepls

Discrimimation (classification)
aY est un ensemble discret
non-oridonmé_ (par exemple

{-1.1}), on parle de
discimmation ou cdasafication

La fonction de codit 1a plus utilisée e
est.—vi(z))oiBestla
fonction échelon 5

1'5 L L 1] a5 1 1.5 F )

[ sbrsolminn v Diwir Edfwing, prdct |
Apprentiscage snpervisé : les concepis

=»  Fn pratujue, on a2 wn ensemble de domnées{(x; . v;) €EX KY}i:
midépendant de p(X,Y) quel’onne conmai pas.

On cherche mne fonction £, :ppntumtal-l qui minimisele risgne
L Remp(f) }_uy f(x:))

+ Lernisque empiriqoe nepermet pas d’évauerla pextinence d 'on
modéle car il est possiblede choisir £ de sorte que le nsque
soitmal mais quel’ erenr en généxalisaion soit élevée On
m S-S

[ i v Diwan, R, e |



linstration dn sor-apprentissage ef sons-apprentiscage

small variance large variance
Fanax o 'erreaar |:I'.E;l' I']"""‘ small hi.L‘w
4 - .
\ under-fit over-fit
1 ."-,
| "..'
L Y
Y i .
\ i T o "erreur sur 'ensemible de validation

LY I
\ 1 } /
Taux d erreus nlln\' \ | f/ .--""..--
~ \"\-\._ 1 "
i \ T ’
“ i Fanx d erreur sur " ensemble o apprentissage

-
— e
—
Sous-apprentissage | Sur-appremntissagge T
+ L
Complexité¢ optimale Complexité du modile

Ils"aoit de towver un comproms  entre la fiabitits: du moddle sar
"emsemble d"apprentissace & la péndralikalion du moddle @ touver e
jiste miieu entre sos &t A -apprentssare.

[ i v Diwan, R, 1

Sélection de modéles

Problémati
On suppose que £ appartient 3 une dasse de fonctions paamétrées
par . Comment choisr a pour que f minimisele nsque emprigoe et
ginéxalise bien?

Exemple : On cherche un polynime de degré a qui mimimise un risque
R (£2) = 231~ )Y
Objectifs -

I popose vne mdthanle T estonatven O o eviile afn de chieor
(apyEaamativement} ke el maniéle appantenant 3 Kespace
hypurthézes

e s be unlEle cura, cakonley son e de pendraleatum

[ i v Diwan, R, =t |




Sélection de maodéles : approche classiqne
Casidéal -les domméesDn abondent (N esttrés grand)

e i

A o Sow | Vel (T F] ek T,

I Découper aléatnirement DR =Dupp UDvsl UDgrst
: Appreniire chaqne modde possaible sor Dapp
i Evaluer sa performance en penéralisation sur Dy

H’-,-...' ;-;-'?‘:' \__, D Liyi. f(x;))
4 Silectioomer le modde qu domne 1a meillenreperformance sor Dyl
s Tester le modée retewn sor Diess
Ry
Dt m’estuiilisé quume sedle fois !

[ i v Diwan, R, il

Sélection de modéles : Validation Croisée
Casmoins favoratle -les domméesdy sont modestes (N estpetit)

Princi
i Sépavey lex N dondesen K enzembles de pant &pales

P chage k=1,--- K, apypwendee vn el en niilisant les K -1
anives ensemnble de dendezet Evalney le maifle o s k-2me pantie

% Moyemerles K ecfinatums de Fevew obtemnes pow avos Favew de

-l

valilatumn cmmsée
] e ) I | A

[ i v Diwan, R, e |



Sélection de modéles : Validation Croisée (2)

. X3 —
Rey Fi >_. .l"':l'.L '.LI' Liy:, £~ (%))
o £ % estlemodéle f appos sorl’ ensemble des doonéessmfla
k-itme partie
Proponétés - SI K =N, CV est approximativenent un estimateor sans
biais de |'ereur en piméralisation L imconvement est gu’il faot
apprenidre N — 1 modéles.

typiquement, on choisit K =5 ou K =10 pour un bon compromis
entre le biais et la vanance de "estimatewr

[ i v Diwan, R, o

Conchnsions

Pour bien mener un projet de D4
v Nl ed Smemnsor clommment les hesmng
= Ot orm aelibesm dles: diemmSes gt adines do gl
= Nkl conbeie de Ty
= foncilger et obdone: b deonemnoen des dismndes
= e, kel oo wn capaes dnypaidses
= e i cm il 1ol e deemmses g S
e Wl e de k. o

[ i v Diwan, R, . Nr- |




Etapes de Traitement des données:

Nettoyage des données
Transtormation des données
Sélection des données
Reéduction des données

Techmques d’Extraction de
cOnnaissances
* Techniques descriptives :
* Techmques prédictives :

Nettovage des données

(i ectuf -
Cmestions -
= Que faire si certaines domnfes st manquanies ?
" Coxtains chenis n'ont pas domné lewr adesse.
= Tomtes les domnfes sontelles fiables (problianes
i’ mconsistance) ?
" U méme aficle appontient 3 Sffvenies caifmmes (dms
" Le puix d"on msme anticle est hits sopéion 3 la nuamale
dans vn magazn dene
= Que faire o cevtaines domnfes st mimirumes dans le cas
oiila technique 4’ extraction ne peat mamipuler que des
domées symboliqoes ?



Dannées manqunantes

Sobmiomns -
« Ne pas tenir compte des tples contmant des domées
manquantes (valewrs mulles).
« Remplir mandllement les champs non remplis.
= [Hilizerles valears conmnes -
i Eemplaces vn zalane manpont par Ie zalawe médian des
) chenis
Fredae lex valems monpomnies, o le dedoesant O 2olres
pacamitres (zalawe 3 payie de Cage of de la professon)

I)EHJEI]EEE ‘I -Ir

Plusienrs soloiins : lissage sepmentation. regression linéas
Tedmignes de lissage (data smoothing) :
o Ther les diffrentes valems de 1" atinbuot consulere
{4.8.15.21_21.24 25 28 34}
@ Partitonmer 1'ensemble vesoliat
{{4.8,15},{21,21_ 24} {25 28 343}
© Remplacerles valenrsimitialespar de nouveles vaews en
fonction dn partitionmement réalise -
= pax 12 valew e erne des reprapements realsts
9.22,29}
= pax les men = max des repmropemenis realsés
4.4,15). 21,21, 24}, {25,25,34)}

Emplique mne perte de précision on d'infomation



Dannées broité

Tedmigues de sepmontation {dostenmg) -
= Les valeurs similaires sont placées dans une meme classe.

= Onne tent pas compie des valenrs isolées (dans me
clasze comportant wrop pen d ‘déments)

Tedmignes de repression lm saire
= Hypokise -m atinbaot Y dépend Iméaimement d 'on
atmbut X
" Amnées Texpivience X of zalaae Y.
= Trouver les coefficients a etb tels que Y =aX +b.
= Remplacer les valems de Y par cellespredites.

Dannées brnitées : régression
linéai

Dommées de digpart -
Un ensemble de couples (Xi_Y:).
Ditermimation des coefficients -
« SoientX etY lesvalenrs moyemesdes atiibuts X et ¥

cov|x, ¥)

Vix)
- b=¥Y —aX _




Données inconsisiantes

Dommées mconsistantes dans mme base de donmees -
= Contimtes 4 niegrités on dépendances fonctiomelles non
respecites.
= Exemples :
" La contraante 1 ID—1 CATEGORY n'est pas mespectée
anmeerent de Fntepatum des demnies
" Thmcé de dés e respectée

Integration des dormées

{Ryecf :

Regronper kes domées provenant de differenies somrces

— Problematupe typaqoe los de 1a constractun 4’ entrepots de
domées.

Exemple -

Un atinhut nomme C 1D dans ks B de Panis pent ties bien se
nommexr CUST I dans 1a BI) de Londres.

— Dhilisation de miéta-domnies (XML) pour 1a mise en
comespondance.



Transformation des données
= Lissape de domnées - vhlistion de technuoes de
TEgrESSMm.
= Nommalistion des domnies - nommaliser cerains
atiributs mimiriques afin qu'’ils vanent entre ¢ et 1
" Pom ne pas privilégier kes attibuts ayant les ples grnds
doananes de vanatuen (Ralawe/Sge)
= Aprépaton des domées - operations OLAP (On- Line
Analytical Processing) permettant une analyse
multidimensonnedle surles BD volumimenses afin de
= Calonley les niveanx de ventes realiztes de tel paodot par
oo ploiil quae: par joo
o Gempralisation des domnées - remplacer les domnies
fmies par des domées de plos haat nivean
" Remplacerles admszes precses des clients par ke code

postal
" RemplacerTage des chienis par « jomne =, « adolte s,
= TN
Diiscrétisation des connaiss:
Eipartition des valemrs des atixilbats -

A chague #tape, an cheche 3 découper Iintexvalle de variation
des domées en K mervalles comportant le meme nombre de
valeors.

Om divise C_AGE=[0, 100] en A1 =[0, 20] et Az =[20,10¢] 5
50 % des dients ontmoins de 20 ans.

Emtropie et dassification 3 poon des doomées -
On cherdhe 3 caractriser les mlividns achetant les diffirents
types de lait (eties, demi-écréme, ecceme).

Eadlite 3 appréhender le decoapapge obiom -
Cm veut obienir des mtervalles du type [-12.5, 0] platiot que
[-12.536,0.0005]



Discrétisation basée sur 1’ entropie
(112)

Entropie d on ensemble de domées S -
Défmition -
« Sestdéconpe en k classes C1. . Ox
= Ent(5) 5 pilog(pi) avec p; -r—':-
Propnites -
= Ent(S) est maxmmale Egale 3 0) s les domnées st
reparties dans me sle et meme dasse.
= Ent(S) estminmmale = les domes somt oniformbment
reparties dans toutes les classes

Discrétisation basée sur 1’ entropie
2/2)

Methode -
« Decouper 5 =[a.blen S1 =[a.c]etS =[c.b]
« Maximiserle gain d’infomation
IS, c)= —.‘%—Ent(S]} : —%—EHI{SE) — Ent(5).
= Anet dn découpage s le gamn devient msuffisant, quel goe

soitc_



Variation de I’ entropie

Entis) = pllogiph + (1 = plbogi 1-pi

L s 13

(et -
Ganler miquement les donnfes pertinenies poor 1etnde
ealiser

Exemple :
= Doit-on s’ mEvesser 3 touies les caegmies de prodaits de

vemie ?
= Doit-on s'miETessey ax vemtes realisées il va plos d'mn

an?



Beduction on lipne par echamtillonm ape -

= Ppur des raisons de performance.
= Du fait de la complexi® mportante des alpontmes
i extraction
= Plosienrs méthodes - echantillonmage déatoire (avec on

Eedacthon en colomme par sopyression des atiribats
rexdlomd s -

= Cas trivianx (age et date de naissance).

= Via une analvse contdation extre atinbuts -
(ANB) P(B/A)

COITA.B = BlA).F(B) P(B)
- Indépenitance - com g =1 si P(B/A) =P(B).
z _..I I- an‘ = :m }l ﬂ-_ P(BIA]}P(B)‘

Matrice de contingence
Exemylle de matrice de conmbimgeance
: Avecpain Sans pain  Total
Avec benmre 4. 000 3 500 7500
Sans benmre 2 000 500 2 500
Total & 000 4 000 100040

Anatyse de comélation -

» P(Beurre) = %&.ﬁ% = 0.75 et P(Pain) = 0.6.

o P(Beurre / Pain) = %ﬂ% = 0.4.

0.4 -
® COMfPain Beurre = 0.75%0.6 089 <1

— Indique une corrélation négative.

NG: En logique classique < ~» (non), « v » {ou), et A (ef)



Qualite de la comélation
Coafhicient de cwrélation - _ N
(A - A)(B; - B)
TA.TB

fag =

avec ox = /3 (Xi — X)2.

wigmification -

Plus ra g seloigne de zévo, meillenre est la conélation -
= AR = H - comélation positive parfaite.
- ]_'A,'B =—l :cma m- m’ " F]ﬁim
= TAR =0 - sbsmce wale de corélation

Extraction de connaissances

Sélectime,
Neftovage o transfermation FEvaluation
imié grafion el réduc tion Exiraefiaon &l prévemation

™,
% Y v o r:é_z,’g: v v b
- 2 | ey
. B IS _E__I',/'J! R 3 I ——> o |
= / g St
V. o Ll V
3 Entrepeits Cube de Mutils Conngisemoes
de données donnies v




= Visent 2 metire en évidence des mfomations pésentes,
mais cachfes dans les pos volomes de domnfes
Cas dela sepmentation de la dientide_ de la recheche
i’ association de produits sor les tickets de caisse.

= Permetient de rednire, de resomer et de sybhitiser les
domées.

= Pas de vaniable = cible » 3 predire.

Exenmplles -
= Technumes de segmentatun/cnstermy - mées
dymamiques, segmentation hiéarchique, réseax de
NEUrones.

= Extraction derigles d association

" xégyession Enéaire (simgle of moliple);



Probléme -
Comment représenter/visaaliser les eximites?
Eormmiles logigues -
= Ape(X_“jeme”), Revem(X_ “deve’) - dass(X "A")
[1.402]

= Ape(X _ jeme), Revem(X_ "bas®)— dass(X_"B°)
[1.038]

* Age(X. "seniar®) - dass(X,"C")[2.160]

Tabllcaom -

jame  eleve A 1.402
jeme bas B 1.033
senior  eleve C 736

semir  bas C 1374

ST 0



Les logiciels de data mining

Il existe de nombreux logiciels de statistiques et de data
mining.
= Parmi les gros logiciels, on peut citer -
- Ulementine de SPS5. Clementine est la solution de data
mining la plus vendue dans le monde.
- Enfreprise Miner de SAS.
- Statistica Data Miner de StatSoft
- ¥l_Miner (data mining sous excel}
- ORACLE, comme d’autres S5GBD, foumnit des outils de data
mining
= Parmi les logiciels gratuits, on peut citer :
- TANAGRA, logiciel de data mining gratuit pour
Fenseionement et la recherche.
- (IRAMGE, logiciel libre d’apprentissage et de data mining.
- WEKA, logiciel libre d’apprentissage et de data mining.

OUTILS de Data Mining

[ % TANAGRA ]

Logiciel gratuit, destiné a l'enseignement et a la recherche, Open source.

[ ;,f],lj;lj rapidminer

Open source a la fois gratuit et commercial.

Ecrit en Java et développé a l'université de Waikato, Nouvelle-Zélande.
Logiciel libre disponible sous la Licence publique générale GNU.



WEKA 'WEKA

The University
1 o Walknto

= Weka 3: Data Software Mining en Java

= Weka est une collection d"algorithmes d'apprentissage
madchine pour les thches d'exploration de donnees. Les
alporithmes peuvent étre soit appliquées directementa un
ensemble de donnéesou appeles a partir de voire propre code
Java.

= Weka contient des outils pourles donnéesde pre-
traitement, la dassification, la réegression, le regroupement,
les regles d"association, etla visualisation.

s Il est egalement bien adapte pourle développementde
nouveaux programmes d apprentissage machine.

= Site web: it £ Famarecs emaibeado e fimil fecle

TP WEKA = pour le Dataset IRIS.CSY determiner Zalporithme
d’apprentissape qui a un bon score d”evaluation

Fondionnalités et mode opératoire S
Imlerfoces utilsatieur Weko WEKA | o

R

W g S

tra s o sam Semaa 124
ey

B : Seript Simple Cli
Gastionnaire de 8, Sintegration In it ¢
d'extensions  § Ny B
.. Package i p W
Manager SHpecen,
K ! Int@ertaCe FTAE - -ano
raphiques gengres et Jeuy Visualizers Elow B permaetiant de oréer un processus

Waorkbench |Experimenter -




Fonchomalihés et mode opératoire
Principoles fonctionnaliics de trafement des données

Preprocessing = |mport, inspection et préparation/filtre des données

Classification = Mise en ceuvre des différents algorithmes de classification

Clusteri Accés aux techniques de clustering comme I'algorithme de k-
N means

Association Accés aux apprentissages par régles d'association qui essaient
didentifier toutes las relations importantes entre les variables

Cholx des variables les plus pertinentes et prometteuses

Visualization = Affichage graphique scatterplot, arbres

Fonctionnalités et mode opératoire
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1 Domezia spnification desfimcions] et R en DM
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5 Quodleesthh différence entrerdpresaon o dassfication en apprenlicage
Supervase 7
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III. Web-Mining

Introduction au Web mining

Le Web Mining s’est developpe a la fin des années1990.
Ce domaine consiste a utiliser I’ ensemble des
tedhnigues du Data Mining afin de déevelopper des
approdhes et des outils, permettant d”exraine des
informations pertinentes a partir d”un arpe volume de
donnéesdu web (documents, traces d’interactions,
structure des pages, liens visités, parcours dans le
site_.}

Base surle type de donnéesa etdier dans le domaine
duWeb Mining, trois grands axes de recherches ont éte
envisapes portant surle Web Content Mining { mining
using HTML pages), le Web Structure Mining{mining
using URL links} et le Web Usage Mining (mining using
dlicks, visits et logs).



* Processus du Web mining

L poramceaues o Wieds i se ddérolke emn
Thremies o=laygees =

1. Collleciie wes abmmmeessr Folilissiear,

2. I il o s dhomrm®esh des fins e
Pl .

3. Preipmitiom & Foitilsiraor o v comimmn [
oitnlle®.

Les bases de donnees(BD) comparées a la
recherche d’information {(Rl)

Format des donnees:
BD : donneesstructurees. Sémantique daire, basée surun
modele formel
R : non-structurees - texte libre
Requétes -
BD : formelles (par exemple, SOL)
R : souvent - lanpues naturelles (recherche de mots-de}
Reésuliats :
BD : résultat exact
Rl : trouver les informationsles plus pertinents pour une
requéte donnée



Le fonctionnement d’un moteur de

recherche. Etapes :
"exploration ou arawl farte par un robot d’indexation qui

parcours recursivement tous les hyperliens qu’il trouve en
recuperant les ressources intéressantes. ’exploration est
lancee depuis une ressource pivot, comme une page
d”annuaire web.

indexation des ressources recupéerées extraire les mots
considerés comme significatifs du corpus de documents "a
explorer. Les mots extraits sont enregistrés dans une BD. Un
dictionnaire inverse ou l"index TF-IDF permet de retrouver
rapidement dans quel document se situe un terme
significatif donne.

La recherche un alporithme identifie dans le corpus
documentaire (en utilisant I"index}, les documents qui
comespondent le mieux aux mots contenus dans la requéte.
Les resultats des recherches sont donnés par ordre de

pertinence supposée.

Contenu - GoogleBot

Gl calosle poor dhaogee pape mn some de omed => nvean de
aawl de GoogleBot -

coudhe die hase - la plupart des papes du web. Elles sont oawlées avec
e friéquence ide 4 la fridquence de mse 4 jour du contenu  ainsi

qu’a lewr PareRank.
coudhe quolidienne - petit nomive de pares aawlées de fagon
quotiBenne.

coudhe s el - un nomive s petit de pares gawlées avec ume
fréquence de I'ordre de la minute, "hewre, ... (ex. I"acualité)

Les caradiristigees dé de Google :
IRftisalion des indexes basés wr le contenu
Indiecces peavvent. 8ire partitionnés s phisieos madines ou
en les données sont dupliquées wnr les madines et les
requites sont dstribuées pamil celles-d
Papeiank ordonner les doosments s, en uiilisant les Gens
entre pares ownme indice de pertinence



Qw'est ce que le Welb Miming 2

Le Web Mining a pour objectif extraction de connaissances a
partirde la structure formée par les liens entre
pagesfobjetsfcommunautes, du contenu des pages Web ou de
données d’usages (typiquement des logs de serveurs web}.
Bien que cette discipline se base fortement sur le Data Mining,
on ne saurait reduire cette discipline a la seule application
d’aloorithmes existants dans ce contexte nouveau. Ceci est dii
aux particularités des donneéesdu Web.

De nouvelles tiches ont éteé mises au pointau cours de la
demiere décennie. Une dassification des approches du Web
Mining fait désormais consensus et est basees sur les types de
données manipulées par les approdhes. Nous déaivons ces 3
catégories, ci-dessous.

A — el sltrunciinmre: miming .

La fouille de stuchees sues du Web permet "exiradion de connaissances &
parii des iens qu'il existe entre les pages Web ou toules  astres entités
relites entre elles. Les ions Iygperizods reprdsentent  en quelgues sordes la
sivchee  du Web. Typiquement, identification de paves importantes, est
s uiiisée par les molewrs de recherche. Ces approdhes  permetient
soalement de décowrir des communantés  d'vitisatews qui pariacer des
i communs. Il est nportant de noler que les approches de Dala Minine
dassiques n"aboilent pas cetie thémalique car les donnéestraitées ne

«  Web Mining
)/_ W \
Web Content | Web Usage Web Structure
Mining Miming Mining
'.\f
| Classification

Clustering | Assoclation



2— Wel combent: mmiming.

La foulle de contemes de pares Weh pemmet 1"sodradion de miolifs &
pantir dies comws des pares Web. Par exemple, f est possible de
remmoupsr des paces Web selon certaines  thémaliques cNITMIES CONMEME
le feraient des tedniques de Dala Mining plis dassiques.

Il exste tnutefos des spedfictes an donnéesdu Weh. Par
exemple, la folle des avis d"inlemantes o des prodets, e.p., MAGHEES,
films, vwyases, pamet de décoir astomaliquement "opison  des
cnsommalers face 4 mn prduit porr acooiire la qualite des syst@mes de
recommandation

3 — Welb usape mining.

La foille de donnéesd"uillisation du Weh fait iférence A I"analyse
avinmaltique des logs stockes s les servewrs Web. De nombreux
dporithmes peuavent 8ire appliques s ce type de donnéescar celles—d
somt struchieees, rendant possible "viilisation de tedniques standards.
Une des princpales dfficsttés losque "on souhaite considérer de telles
donnéesest lewr pretraitement.  En effet phsiess problématiques de
recherche sont apparues quant i identification des sessions uiitsateans
ou encore la suppression du brust.

Web structure mining

Les premiers molewrs de recherche rietmoovaient  les doosments | pertinents

seulement en fondion de la simdarite du contenu  avec la requite de

"utilisaleur.

Depuis le mitiea des anées199), il est devenu de plis en plus évident  que

cette simple sanllarité n"élat pas suffsante powr au moEs dewx rasons

prindpales :

= D"abord, I"asmmentalion apde du nomine de pares Web a rendu trids
diffidle "ordommancement des doooments retmuves. Par exemple, la
requite « dassification tedwique » reioeme quelgues 198N isultals.
Classer oes docmments sevlement en fondion de la simllarité de lewr
contenu pour ne reteni que 30 ou 40 doosments A affidher dans la
premedre pare des doomments est s difficle.

= Enmte, il est irids fadle de < falsifier » le contenu d"une pace de telle
stz i larendre similaie 4 des s nombvewses requétes. En effet, mn
conceplean de pares Web peot facdlement ajouter artificiellement
pléthore de mols-dés stralitmiques pour acomenter la simllariteé de ses
pazes avec des requites.



Web structure mining

= Lapise en comple de ens gperiecdes est alors apparee comme la
solulion. En effet, ala dfférence des doomments texdpels « dassiques »
i st svent considéres  onmme indépendants, les pares Web sont
mter-connectées orice anx iyperiens qui reprisentent e sEoe
d'informalion importante. Ces Bens peuvent Bre Intemes, ie.,
pemeliant la définition de la siudure du site Web, ou exdemes, ie., &t
mmplidtement indique a "vitsateur que le site dhlé est une soce
ftre considéres par les molews de recherche lors de la rechendhe
d'informalion.

= Auomes de la périede 1997-1998, deux des plhis influents  aleorithmes de
recherdhe d'information hasés sur Uinfluence  des Gens ont 8@ proposés -
Papeiftank ot HITS. Ces deux alporithmes ont oriomellement &5 mis an
poit pour I'éhsde des isean sodax. s explodtent s les deux la
siachee  du Weh formée par les bens afin de définir < le prestice » ou =
I"astwits » d"un site Weh.

Web structure mining

1 PageiRanik

Développé dans "université de Stanford par Brin &t Pace (Page ot al.,
1998], pus intéoré dans le motzar de recherche  Google, Papeitank est i
alporithme d°anabyse de sirochere des liens entre paces s poissant poor
meswer la peapolarite d'wne pase Web (Zhang et al., 2006).

Al'Erverse de HITS, PageRank caloul une seule mesre de qualité (on dit
meswe & alors combinée avec 1m aolre sowe samilaie A o wiitisés dans
les systiimes de recherche d*information (SR lors de Uintenmogation. I est
repuls: Bre phis efficace, car la mense de popularite d"une pace est
precaladée indépendamment de la requite. Aduellement, d pemet de
capheer la nolion d"importance d"une pase en se basant @ les

Anvi, "miirft d'wne pare A dans le iesliat est fondion do nombee: de
paces qu pordent vers elle.

De plis, et afin d"&viter les ens vains, qui peavent Bire de os jours
penéres fadlement de manidre artificielle, cet alporithme stend Uidée des
dialion, en prenant en comple non seulement e nombre de iens
reférencant e pare mas aissi 'importance et le poids des paces
pointant vers elle (Zhane et al., 20d4).



Web structure mining

1 PageiRanik

L"expression suvante donne la formule
de calad du score rfv), d"une page v
ulilsé dars Pavellank, @ &ant e
cosiante de nimalsalion, pa et dh
dearx foncins  représentant les
parents et les fils d'une page (Bald ot
al., 23] :

R
riv) =o
Z |chlu]|

Rﬂnmﬁtpmdmlepﬂutw
comtribue:  par une quantits

proportionnelle 4 son soore 1 (w) et
Tversement proptionnelle A son

= E dleve: que la somme
dems de sortie.

des PagesRanks des paces (i
pomtent vers elle est dlevée.

Web structure mining

2 HITS

L"alporithme HITS {Hypertink Induced Topic Search) proposé par
Kleinbery (Klainberp, 1999) s"appuie s un prindpe  simple - noles les
pares n'ont pas la méme mporiance, o ne josent pas le méme rile.
ou de refdence], of d"aoires sont des pages habs contenant des Giens
Contraement 3 PareRtank, HITS démame par un graphe d'une requéte
qu'll soumn 3 un SRI standard (les systimes de recherche
d"minmalion ), por collecter wn premier ensemble de pages lides an
sujet recherché (les neewds du praphe) appelé ensemble radne (oot
set] not2 R. Ce demier ast uiiisé  powr obleni un deweddime ensembla
étendu (expanded set] not E, par I"ajout de tms les nceads fils, et un
nomine fixe de nceods parents de "esemble racne. Vu le nomine
mmporiant de ncewds pouvant Bre Inpliqués, et afin d"alléper
I"alporithme, les amftes reprsentant les Gens qui refient les ncewds du
méme servewr seront eliminés. Ils sont sevlement onsidérds comme des



Web usage mining

= 5 le WiCM et le WSM ulilisent les donnéesWieh primases ou réelles, le
Weh Usage Mining (WUM) opire sur les donnéessecondaires de celui-d,
générées par I'interaction des uitsateurs avec les sites Web (Kosala et
al., 2000).

= Avec le suocks et la popularite du Web, de grandes quantités de

donnéessont péniries chaque jour par les servers Web, en enreosirant
dans des fidiers de type log (joumanx) les traces de navigalion, appelée

assi didstream  (flux continu de dis), (Kimball et al., 2000), enslobant
les parcons et les adions, effedoées par les uilsatews lors de lesss
viites.

= LeWibi ost donc la déconverie of exiradion de connassances & partir
des donnéesd " imteracton des oliliEateers avec le Web, ses fomme de
moddles & de molifs de naviealion, en wilisant les dwiques do dala
mining (Coley < al., 1997).

= Depar lanshee dstriboée du Web, la joornalisation (lopsing) dans le
calie du Wik peot Bre effedoée dans ol nivear: © les josmaec de
races an nivean des servears Web, les joomao consiones  par les
serveans priccy et les races de navigation ool cient (Cooley, 20040).

Web content mining

le Web contient une masse importante de contenu non
structure, i.e., des donnéestextuelles. Analyser ces textes peut
fournirun orand nombre d’informations qui peuvent se reveler
utiles pourun décideur. Dans ce cours, nous nous focalisons sur
une tache bien particuliere - la fouille d’opinions. Cette thche
n’est pas seulement difficile, car elle implique Putilisation de
techniques issues du traitement automatigue de la lanpue
naturedle (TALM}

Des technigues ont eéte développées pour analyser cette
formidable source d’informations. nousnous faciliterons sur 3
taches particulieres :

1— Classification de sentiments. La fouille d’opinion est traitée
comme un probleme de dassification. Ces approches
fonctionnent géneralement au niveau d’un document et
permettent de dire si une opinion positive ou negative a éte
formulée sur ce document



Web content mining

2 — La fouille d”opinionsbasee surles caracteristiques. Ces
approches fonctionnent a un niveau de granularite un peu plus
fin : la phrase généralement. Elles permetient de découvrirles
raisons qui poussent un intermaute a aimer ou pas un produit
Ou un service.

3 La detection de spam. Il est trés important de pouvoir
detecterles faux avis, i_e., des avis malhonnétes, de ceux qui
sontréellement formulés par les intemautes. La détection de
ces fausses opinions est un probleme difficile car les auteurs
sontrarement cormectement identifies.

Les meilleures outils de WEB MINING

Best Web
Mining Tools

Web Mining is the
way you apply data
mining technigues so
that you can extract
knowledge from web
data.




Goople Anatytics (Web Uspe Bining Tool)

Bienvenue dans Google Analytics

Baéndficier dinformations comgietes

Profites densights esolheslivsmesnt Tounmis

par ool F

* el Amalbpiiics s coneiokrd e 1o ok
i nnrs, ool ofl"semnncadbesis afheees i, L sl sironrs ol
sl i e Wedie || peut suivre et signaler le trafic
du site Web,
Caracteristiques
=fnaly=r du rendement de & pubich® et de & campasne
=Analy=e et mise a V'esai du site Web
=Inte*mration fadle avec le produst de Goosle coome, Adsense, Advwords,
Goozle Display Network, Goozgle Taz Manarer, gin

SrmilarWeb (Web wape mining tool)

est un puissant ool de insiness Tteisrnne. Loliie des

S epcranemeris surle tralic et e marketine pourn‘mpote el sie
Weh

W SimilarWeb - &=

Caracténishigues



Exemple d’analyse Smmilarweb de site web : Menara.ma

» similarweb it [rempa— Tofe mmsvms - & Swiwer it
(5 e

o menara.ma
l:Jm

312,869 1,906 17

171.5K 52.03% 216 00:02:18

*Exemple d’applications

Web Minmg Applications

P / H\ \

Svite Performance
L \

Birsmess-mielipence :
Web Seraces

Raowledge Management




Recapitulatif

1. Donnez les étapes de fonctionnement d’un moteur de
recherche

2.  (Quels sontles niveaux de aawl de GoogleBot pour calculer
le score de aawl d”une page web

3. (w’estce que le PageRank sur google search

4. Donnezlaformule de calaul du score r{v} de PageRank

5. (Quel est le principe de "algorithme HITS

6. Quel est’objectif principale du web mining

7. Donnezleschéma de la structure web mining

8. (Qu’estce que le Web content mining

9.  (Qu’estce que le Web usage mining

10. Quels sontles niveaux de journalisation (logging) dans le
cadre du WUM

11. Quelles sontles 3 tiches particulieres du TALN dans le WCM
?

12. Donnez les meilleurs applications du Web mining



