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. Logiciel SAS Miner

.1 Préesentation

v Repose sur le socle commun de I'ensemble des solutions décisionnelles
de SAS;

v Concu pour foncfionner avec les tfechnologies SAS d'intéegration et

d'analyse de données et de reporting;

v Industrialise le processus de data mining pour but de définir les modeles

de prédiction et de segmentations;
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.4 Noeuds et taches

v Echantillonnage :
1. ldentifier et définir I'ensemble des variables;
2. Créer de facon aléatoire des échantillons;

3. Partitionner les données sous forme de données d'apprentissage, de
validation et de test;

v Exploration :
1. Définir les relations entre des variables;
2. ldentifier les valeurs extremes et les valeurs aberrantes;

3. Batir des regles d'association, de segmentation « Clustering » et/ou de
I'’analyse factorielle;

4. Sélectionner les variables significatives a I'aide de criteres comme R2
,Khi-2, AIC, BIC etc.;
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.4  Nceuds et taches (suite)

v Modification :

1. Transformer les variables existantes ou créer des variables
supplémentaires;

2. Remplacer les valeurs manguantes et filtrer les données ;

v Modele :

1. Décider des modeles stafistiques ou des modeles de prévision (moindres
carrés, regression linéaire/logistique, arbre de décision, réseaux de
neurones ou la méthode d'ensemble);

2. Ajuster les modeles par l'ufilisateur dans la fenétre des proprietés des
projets;

v Evaluation :

1. Comparer la performance des differents modeles en affichant les
estimations des erreurs qQuadratiques, le tfaux de mauvaises
classifications ou des graphiques/tableaux (exemple: la courbe ROC).

2. Choisir le groupe d’'échantillon des données (Validation ou test).



.4  Noceuds et tadches (Modifier)

Pt Fdton AMchaos  Actons

Dptione Tendtre  Nde

| Mociie | Eveluetor DUtitares | (reat 5corrg | Accicanons | M9 | Text Meng | wéne dvansiogase

. SZZU':G O¢ OO .-.:J aj !—“j ~_.‘I :-L] _’_‘J Hj

= O] Dagramoes Prbunifiorrage | BOOraten

Moo bon ~ -
Jrer 3 remeniton s DT SR e TR -
o=ma '
Segmenaton AGE
. _‘JD-._\-'( e T ¢
B <]
-
Progreiec
D A roesd
Corrdes mpox bees L
Dorvdes exportdes -
beoses 5
| Apprentsssae | °
o
Vr aldcs
Interacs! iy
Unhatr fartre Sod Mor
Ly husecr s varadiet & exfon
CRegededimee |
|- Crisese quarsrate Yarance ] 1 ! ] | .
Crire nomewd (2 0 - ' —— - t :
M.' ol I cary 25 A i B
: -., : &t——;'ko o v - —— VALUE
Yalours menguartes
Acphauer ke fire Vider e fitre
skt e o Pt

v Mring v Clazsge

i Métode de \ Conperver les Adle | Umse nfineure Lmte spdneure
ot e jowlesianganies | |Gy | deted a5 At ] PRyl S nesinet
Par détaut Par détaut Exphcatve v . Contrue Numéngue BEST12.0 BESTR.0 -
Par défaut Par dédaut Explcatve | | . Contrue Numérge  BEST12.0 BEST12.0
Par défout Par défaut Epicatve | .| . Contrue fumérique  PEST12.0 PEST12.0
Par defout Par defaut Cantrue fumengue  BESTI2.0 EESTI2.0
For delot - Par dédaut Contre Maméigqee  BESTID  BESTI20
Terties extrémes Par défaut | o . L |
Certre medal Par défaut Exphcatve | . . Contres Norsegoe  BEST12.0 BEST12.0
Péfra per [utiateur Par détaut Boiatve | I8 | . Centree Nmérique  BEST12.0 BEST12.0
ot tyme Par défaut Expicatve | . »  Conbree Numérique !ST 120 PESTI2.0
L owtes de métadonndes Par détaut Explcatre 4 | . Contres PNomécigee  BESTI2.0 PESTI0
PMovenne des doats sboohus (MAD) Par détaut Expicatve | . . Contrue Pumdrios  BESTI20 PEST12.0
WL and | TR —— Byl abe s Froborw [ - — BESTIO N BErT'YN

i

Colorews :

Br aeChet My 3
CPrsforadeus mavieoke . Nom
"Tole miremums des modates R
o
1+ Tlhe de foude 5 bromo
Nt de rages s e

hNordtre de reges de atnambe S
" hartre mrenal d Shder atone ‘

ot PR RV_TOTS

| i
Nevesy Tipe Format Idorreat

:

SETEREERIIEE




.4 Noeuds et taches (Evaluation)

i Classification Chart

Data Role = TRAIN Data Role = TRAIN
MODELDESCRIPTION = Regression MODELDESCRIPTION = Decision Tree

&

I
o=
|

—
E
= |
L]
T
@
]
S
=
ar
L]
Ee
a
[+
=
e
o
h

Total Percentage(Sum)

=




I. Technigues d’'exploitation de
données

1.1 Méthodes des ensembles

v Définition:
La méthode d’ensembles est un ensemble de modeles dont les prédictions
sont combinées d'une certaine maniere (typiguement une moyenne

pondérée ou non des valeurs predites) afin de prédire de nouvelles

données.



1.1 Méthodes des ensembles

v Objectifs des méthodes d'ensemble :
1. Précision:
Une moyenne de plusieurs mesures repetees est plus précise qu'une
mesure individuelle.

Une moyenne de valeurs predites par difféerents modeles est souvent plus

précise que la valeur prédite a I'aide d'un seul modele.
1. Stabilité :

Une moyenne est beaucoup plus stable qu'une seule mesure.



1.1 Méthodes des ensembles

v Variables explicatives

1. Variables continues:

La moyenne des valeurs predites par chague modele.
2. Variables nominales, ordinales ou intervalles :

La moyenne de |la probabilité a posteriori de chague modele pour chagque

classe de la variable cible (La classe la plus populaire).



1.1 Méthodes des ensembles

v Présentation du sujet :
a) Une compagnie de téelécommunication ;

b) Une base de données qui contient des informations sur le comportement
de ses clients (nbre de minutes d'appels, nbre de plaintes, les forfaits

etc.) ;
c) Prédire le taux de rétention de ses clienfts ;
v Les modeles utilisés :
a) Le Bagging ;
b) Le Boosting ;

c) Les foréts aléatoires ;
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1.1 Méthodes des ensembles
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1.1 Méthodes des ensembles
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1.1 Méthodes des ensembles
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1.1 Méthodes des ensembles
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1.1 Méthodes des ensembles
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1.1 Méthodes des ensembles
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1.1 Classes rares

v Objectifs du modele des classes rares :
1. Détecter ou prédire des evénements relativement rares (<5%) ;

2. Eviter la réalisations des événements & conséquences colteuses

(écrasement d’avion, maladie rare, fraude, etc.);
v Méthodes de prévisions pour les classes rares

3. Un sur-échantillonnage de la classe rare (sous-€chantillonnage de la classe

majoritaire;

4. Méthodes basées sur le coUt de classifier incorrectement les observations ;



1.1 Classes rares
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Voulez-vous saisir de nouwelles probabilités a priori ?

0 Oui Mon [ Définir Egalité des probabilités a priori ]

Annuler

MNiveau Effectif ] A prioN ajusté
11890 0.1995 0.05

/

1
[1] |la771 \ |o.eoos  / 0.95
SNS————

OK |[ Annuler ]




1.1 Classes rares

Sans gjustement Avec gjustement

ID du neud: 1

ID du neeud: il
Statistique Apprentizs Validation Statistique Apprentiss Validation
0: 80.1% B80.0% 0: §5.0% 85.0%
1 15.5% 20,0% 1: " 3.0% 5.0%
Effectif: 3574 2386 Effectif: 3574 2386

DEEliiﬂNC

== 45 1848 Qu Valeurs manguantes

DEEL!HNC

>= 451648 Ou Valeurs manquantes

< 451843 <45.1848

1D du neeud: 2
1D du neud: 2 ID du neeud: 3
Statistique Apprentiss Validation Statiscique Ap Validation f:fmmm ml':?:: m“::i.'s:
0: 92.9% 93.0% 0: I7.8% 1 1.6% 1.5%
= 1.1% 7.0% 1: 62.6% iEn
eI e 1820 e te Effectif: 3118 2050

DELINQ

< 2.5 Ou Valeurs manquantes >225

<25 0u Valeurs manquantes >x295
| i | 1D du neud: ID du meud: )
1D du neeud: ] ID du newud: 1 Statistique Apprentiss Vali Statistique Apprentiss Validation
jtatistique Apprentiss Valjdets Statistique Apprentiss Validation 0: 16.1% 0: 14, 4% 46.6%
: 40.2% 0: 3.4% 15.5% 1z 23.9% 1 B5.8% 53.4%
L 55.8% 1: 96. 6% B4, 5% Effectif: 423 Effectif: 3 23
Effectif: £74 Effectif: 116 58

= [
CLTGE
|

< 178.2 Ou Valeurs manauantes >=178.2

<1718.20u VB|E|LIFS manquantes = 1|T3.2



1.1 Classes rares

Sans gjustement Avec gjustement

<178 2 Ou Valeurs manquantes >=1718.2 < 178.2 Ou Valeurs manquantes >=1782

ID du neud: 1D du neud: 13 ID du noud: 2 ID du noud: 13
Scacistique Apprentiss—vatideeion Scatistigque Apprentiss Validacion st Statistique Apprentiss Validation
0: 29, 0: 58.6% 58, 4% : 0: 87.0% 86, 5%
1 : ; L: 4].4% 41,65 ! i 13.0% 13.1%
Effectif: - : Effectif: 227 185 Effectif: 181 147

VALUE VA“['UE

Valeurs non manquantes

ID du neetd: Ff's
Statistique Apprentiss Validation
0: £l.3% £0.7%
1 38, 7% 49, 3%
Effectif: al? 178

Valeurs manquantes uniquement

\gleurs non manquantes

1D du nouds A
St.atimque Apprentiss Validation
8. 2% g8.0%

l. 11,84 12,0%
Effectif: 175 14

Valeurs manquantes uniquement




11.3 Machine a support vectoriel (SVM)

v Objectifs du modele SVM:

1. Résoudre des problemes de discrimination ou de réegression ;
2. Modéliser des phénomenes non linéaires;

3. Une précision importante des predictions dans certains problemes (Bio-

informatique, recherche informatique, etc.);



11.3 Machine a support vectoriel (SVM)

fix,w, b) =signe(w x + D)

Les
observations
surles 2
frontiéres sont
le SYM

Comment Nnous pouvons Toutes ces droites Seules les observations sur
classifier ces observations? separent bien les deux les fronfieres sont
classes. Laquelle choisir ¢ Importantes

= Le meilleur classificateur lin€aire est celui qui a la marge maximale!!l



1.3 Machine

<

a support vectoriel (SVM)

1‘.
. . ) ':_
v Limites : <

1. Le Noeud HP S }{ bour les variables

binaires;

e k W
2. Les variables imputer les

R B
valeurs me

3, Difﬁcne;c;“




1.3 Machine a support vectoriel

Variables

e - P =y

i
—3- SEH H'i fREE [ Sauil
i .

/e

- -

===] Partitionnemant
de donnees 3

S¥M HP (RBF
p=.1 C=10)

[

Comparaison
de modeles

F -

o
- S¥M HP (REF
28 p=.1 Cc=1)

m

Maximum d'itérations

|Utiliser les valeurs man

Tolérance 1.0E-6 -
Penalité i : | :
i Dptions de I'ensemnble actif 23
Ethode d'optimisation = }0
-Méﬁode d'apI.J'mi?.aﬁ'arEnsemble actif e d . Propriétés .-
-Options du peint intéri P
Options de [ensemble Q Noyau Fonction/Ae base radiale
Degré du palynéme 2/
Heure de création |15-04-07 14:04 e 0.1/
D d'exéoution 3cizhd7e-ehae-40104 Parametre sigmaide 1 1.0
AW Paramétre sigmaide 2 -1.0




11.3 Machine a support vectoriel (SVM)

- L s HP (RBF ] [ Seuil M
&l p-.1 c=5) eui

ceas ] BN i3 ik i L L ] : i SVM HP (RBF ]

LARER é % de donnees g I::f[] LmpukEe é Eﬂ p=.1 C=10) é
Comparaison
de modales

’_t: 5¥M HP (RBF ]
=5 p=.1 C=1)

H| Noeud du Description du modéle Variable & L| Critére de Al & Al A A A Al Apprentissa
modéle expliquer sélection : ge: Taux de

Validation; mauvaise
Taux de classification
mauvaise
sassifical

.. HPSVM4 SVM HP (RBF p=.1 C=10) BAD Dp4sID2 = = s 0

.. HPSVM3 S‘u’M HP (RBF p= ‘IC 5} BAD UD4?35 0001959

1 1= = au o~ = =T =T o T T o T TR T R S PO A



11.3 Machine a support vectoriel (SVM

IX S¥M HP (RBF
5 p=.1 C=3)

o

Partitionnement
de donneées

Table : Courbe de rappel de précision

Seuil Nombres de | Nombres de
vrais posiifs | faux positifs

OT O TooT TUTED

997191 9993012
80.4696 98.27135
997191 9993012
£9.09353  98.06181
. ; 997191 9993012
0.6 | . ] 8972746  97.27606

Seuil ; 9985955 9093012

Taux de classification globale Taux de vrais positifs
Taux de faux positifs Taux de vrais negatifs d 00.56604

Ty







Echantillonnage :

Ajouter : Ajout des tables
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Exploration :

Association : Effectue une étude d’association et recherche de seéquence
Classe : Effectue une classification des observations pouvant étre utilisee pour segmenter les bases de données (Analyse factorielle)
DMDB : Calcule les statistiques descriptives a |I'aide de la procédure DMBD

Graphigues interactifs : Générer des rapports graphiques et des graphiques interactifs

Analyse des liens : Effectue une analyse de liens

Panier de consommation : Réalise une analyse du panier de consommation pour les données avec une potentielle taxinomie

Multiples graphigues statiques : Génere divers graphiques et courbes sur la totalité des données

Analyse de chemins : Analyse les données Web prétraitées journalisees

SOM/Kohonen : Effectue un apprentissage non supervisé en utilisant la quantification vectorielle de Kohonen (VQ), les cartes auto-organisatrices

de Kohonen (SOM) ou un lot de cartes de Kohonen avec un lissage de Nadaraya-Watson ou un lissage linéaire local.

Statistiques exploratoires : Génére des statistiques univariées et bivariées.

Classification des variables : Divise un ensemble de variables explicatives en classes disjointes ou hiérarchiques

Sélection de variables : Offre un outil permettant de réduire le nombre de variables explicatives en utilisant les criteres de sélection R? et Khi-2, etc.




Modifier :

Supprimer : Supprime physiquement des ’
Imputer : Impute les valeurs monqu

- f ~ N /e . .
‘comme entréees dans le modele prédictif.

L |
euds successeurs.

Discretisation interactive : Groupe

Composantes principales : Génért

Remplacement : Remplace | ‘:

"

Générateur de régles : Vous

i
ol

Transformer les variables : Ag



Annexes

Neurones automatiques : Le réseau de neurones automatiques est un outil qui aide a trouver la configuration optimale d'un modele de réseau

Modéle :

de neurones.

Arbre de décision : Un arbre empirique représente une segmentation des donnees créée a l'aide d'une série de regles simples.

Régression Dmine : Calcule une régression ascendante pas-a-pas des moindres carres incluant de maniere facultative des interactions

bidirectionnelles, des variables de groupe et les variables AOV16.

DMNeural : Crée un réseau de neurones sur les composantes principales découpées en classes.

Ensemble : Le noeud Ensemble crée un nouveau modele en reprenant une fonction de probabilité a posteriori (pour les variables & expliquer
qualitatives) ou les valeurs prédites (pour les variables a expliquer continues) de plusieurs modeles

Gradient Boosting : Crée une série d'arbres de décision en ajustant les résidus d'une prediction a partir de I'arbre le plus recent de la série.

LARS : Least Angle Regressions
MBR : Le noeud Raisonnement & base de cas (MBR) crée un modele de préevision des cibles nominales et binaires basé sur ses k plus proches
voisins a partir d'une table d'apprentissage.

Importation des modeles : Vous permet d'importer et d'évaluer un modele qui n'a pas éteé creé avec un des noeuds de modélisation d'Enterprise

Miner.

Réseau de neurones : Les réseaux de neurones correspondent a une classe de modeles de régression non linéaires flexibles, de modeles

discriminants et de modéeles de réduction des données interconnectés dans un systeme dynamique non linéaire.

Moindres carrés partiels : Fournit plusieurs tfechniques de modélisation prédictive utilisant des variables latentes.




Annexes

Régression : Ajuste les modeles de régression linéaire et logistique.

Modéle :

Modélisation d’événement : Ce noeud crée des modeles de classification dans le but d'améliorer la classification des événements rares dans la

variable a expliquer.
TwoStage : Modélise une variable qualitative et continue a expliquer. En général, la variable a expliquer continue est la valeur associée & un

niveau de la variable a expliquer qualitative.

Evaluation :
Seuil : Noeud de seuil pour décisions cibles binaires
Décision : Utilisez le noeud Décisions pour créer ou modifier les données de décision nécessaires a la création de modeles basés sur la valeur des

décisions et/ou les probabilités a priori.

Comparaison de modéle : Compare les modeles et prédictions de noeuds de modélisation précédents

Scoring : Le nceud Scoring applique le script de scoring a une table dont le réle est SCORING.

Profil de segment : Utilisez le noeud Profil du segment pour examiner les données segmentées ou regroupées et identifier les facteurs qui

différencient les segments de données de la population.



Utilitaires :

>
Point de regroupement : Etablit un point

4
- A P

Fin de fraitement en groupe : Déterm ] bu’r de traitement en groupe.

£

Ext Demo : tool that illustrates the v

Métadonnées : Le noeud Métadc

i
»
—

Intégration Open Source : So

Inscrire un modéle : Inscrivez
e

_.
,’-




Utilitaires :

Exportation du script de scoring :-

L1

d'observations ou de variabl
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Applications:

Réponses incrémentale : REponse incrémentale - Modélisation

Survie : Data Mining de survie

Série chronologique :

Corrélation TS : Analyse I'autocorrélation et la corrélation croisée des données de la série chronologique.

Préparation des données : Permet le nettoyage, I'agrégation, la fransformation, la fransposition, etc. des données de série chronologique.

Décomposition de |la série chronologique : Calcule la décomposition saisonniere classique des données de la série chronologique.

Réduction de la dimension TS : Réduit la dimension des séries chronologiques a I'aide de la transformation par ondelettes discrete (DWT), la

transformation de Fourier discrete (TFD), la décomposition de la valeur singuliere ou I'approximation du segment de droite.

Lissage exponentiel TS : Génere des prévisions a I'aide de modeles de lissage exponentiel avec des constantes de lissage optimisées pour un

grand nombre de séries chronologiques.

Similarité des séries chronologiques : Calcule les mesures de similarité associées aux données horodatées ou de série chronologique.
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Classification du texte : Le noeud Classification du texte est ufilise pour realiser une analyse de classification sur une collection de documents. Le

noeud Classification du texte doit étre précedé de noeuds Deécomposition du texte et Filire du texte, et peut également étre préecédé d'un
noeud Themes du texte.

Filire du texte : Appliquer des filtres pour réduire le nombre de termes ou de documents qui seront analysés. Le noeud Filire du texte doit éfre

precédé du noeud Décomposition du texte et peut étre suivi d'un autre noeud Filire du texte et d'un noeud Themes du texte.

Importation du texte : Extrait le texte a partir de documents contenus dans un répertoire et crée une table de résultats. Le noeud Importation de

texte peut également analyser le Web en commencant a partir d'une URL indiquée, et exiraire les pages Web qu'il frouve.

Décomposition du texte : Décomposer une collection de documents afin de quantifier I'information concernant les termes présents dans les

documents. Le nceud de décomposition s'applique a des donnees textuelles telles que les courriers €lectroniques, articles de presse, pages Web,
publications et enquétes.

Profil du texte : Le noeud Profil du texte est utilisé pour associer les termes descriptifs avec différents niveaux d'une variable a expliquer.

Geénérateur de regles : Le nceud Générateur de regles génere un ensemble ordonné de regles booléennes qui serviront a décrire et prédire une

variable cible. Le nceud doit étre précédé des nceuds Décomposition du texte et Filtre du texte.

Theme du texte : Le noeud Themes du texte est utilise pour détecter automatiquement des themes a partir d'une collection de documents. Pour

chaqgue theme créé, une variable est ajoutée a la table d'apprentissage que le noeud exporte. Le noeud Themes du texte doit éfre précédé du

noeud Décomposition du texte et peut étre suivi d'un ou plusieurs autres noeuds Filtre du texte.



