Filipe AFONSO
Edwin DIDAY
Carole TOQUE

Data Science
par Analyse des
Données Symboliques :

Une nouvelle facon d’analyser les
données classiques, complexes et
massives a partir des classes

Applications avec Syret R

V_Histo V_Irter V_Comt
*L —il
[ — l
| © ammEn

Ir:s h - | "-'—I

2018

t Editions TECHNIP 5 avenue de i Rés bfigue, 75011 PARIS



Table des matiéres

Avant-propos v
Table des matiéres 1
Introduction générale 7
1. Des données classiques aux donndes symboligues........ 11
1.1 Des individus aux classes 11
1.2 Des variables classiques aux variables symboliques. -......—. - 14
1.3 Processus d'agrégation et variables symholigues
assocides 232
1.4 Formalisation de quelques variables symboliques ... 27
141  Lesvariables multivaluées 28
1.4.2  Les variables a valeur intervalle 28
1.4.3 Lesvariables catégorielles multivaluées .......c.coem 29
144 Lesvariables modales 30
145 Lesvariables a valeur histogramme.._......_.... 30
146 Lesvarlables a valeur diagramme de régquences .31
1.5 Desvariables classiques non appariées aux variables
symbeliques : le cas des données complexes. ..o, w31
Le  Intérét de la description de dasses par des dun.m!ns
symboligues TR - 33
L7 Quelgues principes de hase a6
L7.1 Classes considérbes comme ahm_: & décrire
selon ses différentes ACEIES. o i ——— 36
1.7.2 La prise en compte de la variabilité interne aux
classes 36
L7.3 Danslinterprétation, blen différencior les effets
des causes 37
1.7.4 Le principe de généralisation 38
1.8 Quels sont les domalnes d'application privilégiés
A P ADS s e  ri B

2. Analyse descriptive pour des varlables symboliques ... 41

2.1

Statistiques dlémentaires pour les variahles i valeur
intervalle 42




2 Table des matidres #

2.2 Slatistigues démentaires pour les varizbles & valeur

histogramme 45
23  Cabeul automatique d'histogrammes discriminants
pour les dasses 48
231 Discrétisation pour une variable continue et
algorithme de Fisher a0
232 Qu'est-ce que la discrimination entre classes 7. 54
233 Une solution optimale : la méthode HistSyr .......55

234 Uneextension d'HistSyr au Big Data e comcncsniesns 57
3. Indices de proximité 75
31 Dissimilarité pour une variable. 76
1.1L1 Cas multvalué (Hausdorff, Minkowsky, Jaccard et
Iching) .. 76
1.1.2 Cas modal (L4 et Hellinger) 8
3.2 Dissimilarité entre plusieurs variables........occmmms e g
3.3 Ladistance de Wasserstein 80
4. Classification automatique B3
4.1 K-means et nutes dynamiques B4
4.2 Ladécomposition de mélange par partitions (MND) ou par
partition flowe [EM) .o 87
4.21 Par la Méthode des Nudes Dynamigues (MND] ... a7

4,22 Par I'alporithme d'Estimation-Maximisation (EM]_.B7
423 Construction d'un tableau de données symboliques

post Nuées dynamigues ou EM — v miiimissns 89
4.3  Une extension de la méthode des nudes dynamiques aux
données symbaliques... ai
431 Un choix de représentation d'une classe dans le cas
de données symboligues 92
432 Critére d'alfectation dans le cas symboligue o les
moyaux sont des profotyPes ..o o 33
433 Exemple 95
5. ACP stendue aux données symbollques ..o -
5.1 Technique = classique = 100
5.2  Méthodes pour les variables & valeur intervallé.....—.—.—. 105
5.2.1 Technigue par les centres. 106
522 Technigue par les sommets L 107

52.3 Technigue par les centres et les rayons....—..—.—.. 109



Table des matidres 3

524 Technique par les fonctions de

variance-covariance symboliques .. . 113
53 Methodes pour les variables 4 valeur histogramme........... 117
5.3.1 Technique par leg variables « catégories »,
« globales » el « quadrants = 118
532 Technique par les moyennes aprés codage des
catégories 126
6, Extension des régles d ‘association 133
6.1  Rigles d'association classiques et algorithmes
d'extractions.... 134
6.1.1 L'algorithme Apriori pour 'extraction de régles
d'association classigues. 134
6.1.2 Extenslon des régles dassociation dassiques
dans la litcérature. 139
62 Algorithme Aprioti, rbgles d'association et données
symboligues = 143
621 Entrée de notre algorithme : un tahleau
de données symboliques i 143
6.2.2 Objets symboliques et régles d'association
symboligues 145
623 Définitions du support et de la confiance dans
le cas de nos données symboliques. ..., 147
624 Algorithme Apriori symbolique (SAprion) . ... 154
6.3 Reégles d'association classiques versus symbaliques. ... 164
6.4 Complémentarité des régles d'assoclation classiques et
symboligues 167
7. Arbre de décision 175
7.1 Description d'un arbre de déclsion classigue. .. 175
7.1.1 Lesvariables explicatives / & expliquer ... w177
712  Les nceods terminaox f non terminau..... - 177
7.1.3 Ensembles d'apprentissape / de test..... - 178
7.1.4 Entrées / sorties d"un arbre de décision.. w178
7.1.5 Construction et élagage d'un arbre . .oeosw, 179
7.2  Extension des arbres de déecision aux donndes
symboligues = .182

721 Les mélhudessyrlnhnll.qua 182



-~

4 Table des matiéres
7.22 Lesarhres de décision étendus aux donndes
symbaliques avec la methode SyrTree. e s 185
7.23 (Cason lavarisble a expliquer est la classe
[on objet) symbolique 185
7.24 Cas o la variable & expliquer est une varkable
histogramme el 191
73  Exemple llustranf o 193
. Prévision de données symboliques 199
#1 Régression linéaire i valeur inLOrvalle e . 199
811 Méthode classique 200
8.1.2 Meéthode par les centres des intervalles. .. ... - 202
8.1.3 Méthodes par les centres el les étendues des
intervalles : cadre univarié et bivarié ......come a3
B.14 Méthode par les fonctions de variance-covariance
symboliques 206
B.15 Comparaison des méthodes 208
02 Régressions lindaires pénalisées & valeur intervalle...—... 209
821 Répressions « ridge », « lasso »
et « elastic standard » 049
B.22 Régressions pénalisées pour les intervalles ...m... 211
83 Séries temporelles 3 valeur intervalle e i, -~ 215
831 Cas classique et stationnaire (linéaire et non
linéaire) : rappels 215
832 Méthodes symboliques : cadre stationnaire.......— 226
833 Méthode symbolique par les k plus proches
VOIEINS : c35 NON SEATIOTINAIDNE st msioess - 229
834 Comparalson des méthodes 230
9, Exercices d'application avec R 0 ST ————— 1 ) |
91 Variabilité externe pour des données en finance
de type intervalle......... an
9.2 Statistiques descriptives sur des donndes en finance
de type intervalle 235
9.3 ACP sur les cours = Lehman Brothers »
de type (ntervalle 240
9.4 ACP sur les cours « Lehman Brothers =
de type histogramime 252
9.5 Distance de Wasserstein sur les données de prismes..... 257



Tabie des matieres 5

96 Régression sur intervalles pour les cours « Lehman
Brothers » 283
9.7 Prévision journaliére et par intervalle des cours
a Lehman Brothers = 277
10. Applications avec Syr et R 293
10.1 Erude de la dégradation des tours de refroidissement des
centrales nucléaires EDF 293
10.1.1 Les mesures de surveillance de la dégradation des
tours de refroidissement 294
10,1.2 Erude de Ja dégradation des tours et comparaison
des tours entre elles 296
10.1.3 Condusion = 305
10.2 Etude de l'influence des conditions envirormementales
sur la corrosion g DEIon armeé .2 ... 306
10.2.1 Programme expérimental 306
10.2.2 Donndes symboliques et nouveaus seuils de
corrosion ng
10.2.3 Proximités entre agressions : 'exemple de la
variable Ecorr 316
10.2.4 Resultats sur les corrélations entre loorr et
Ecorr, et entre Icorr et Re 19
10.3 Classification et arbre de décision pour les trajectoires
de prise en charge des patients atteints d'un cancer du
colo-rectum 321
10.3.1 Données 322
10.3.2 Résultats 325
10.3.3 Bilan 328
10.3.4 Conclusion 329
104 Extraction de thématigues sur un corpus de documents
issus d'appels Eléphonigues 331
10.4.1 Présentation des données initiales ..., ~331
10.4.2 Objectifs de I'étude ot stratégic de résolution ... 332
10.4.3 Construction, visuallsation et classification des
tableaux de données 334
10.4.4 Sélection automatique des mots d'intérét. ... 337

10.4.5 Conclusion 339




&

Table des matidres

10.5 =« Symbolic covariance ACP » ot régression sur des
données de type intervalle en épldémiologle vétérinaire. 340
10.5.1 Données 340
10.5.2 Statistigues pour variables a valeur intervalle........ 342
10.5.3 Résultats de la « Symbolic Covariance PCA » ... 343
10.5.4 Résultats de la
« Symbaolic Covariance Regression s ... 346
10.5.5 Conclusion 347
10.6 Mesures de Value at Risk & valeur histogramme ; une
approche symbaligue pour Pattribution du risque..—.._.. 348
10.6.1 A propos des fonds alternatifs et des mesures
de VaRt 348
10.6.2 Traltements sur les dOMDEES s i e 349
10.6.3 Résultats de 'ACP par les variables « globabes »
et w catépories » 352
10.6.4 Résultais de la classification par nudes
dynamigues
 [oR R T T (15 T O —
10.7 Analyse des données de capteurs (Big Data)
10.7.1 Présentation des données initiales ...
10.7.2 Recherche des histogrammes les plus
discriminants aver Clowd HistSyr o 362
Conclusion 373
Annexe 1 : le logiciel 5YR 375
Annexe 2 : des modules de R pour I'ADS. 385

Annexe 3 : des pistes de recherche et de développement ... #09
Bibliographie 419




	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7

