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Preface

IBM® SPSS® Statistics est un systéeme complet d’analyse de données. Le module complémentaire
facultatif Préparation des données fournit les techniques d’analyse supplémentaires décrites dans
ce manuel. Le module complémentaire Préparation des données doit étre utilisé avec le systeme
central SPSS Statistics auquel il est entiérement intégré.

A propos de SPSS Inc., an IBM Company

SPSS Inc., an IBM Company, est un des leaders dans le domaine des solutions logicielles
d’analyse prédictive. Le portfolio complet des produits de la société — Data collection, Statistics,
Modeling et Deployment — capture les opinions et les attitudes du public, prédit les résultats des
interactions futures des clients, et agit ensuite sur ces données en intégrant les analyses dans

les processus commerciaux. Les solutions SPSS Inc. répondent aux objectifs commerciaux
interdépendants d’une organisation dans sa totalité en se concentrant sur la convergence des
analyses, de I’architecture informatique et des processus commerciaux. Des clients issus du milieu
des affaires, du milieu gouvernemental ou du milieu académique, dans le monde entier, font
confiance a la technologie SPSS Inc., et la considére comme un atout pour attirer et retenir leurs
clients, ou encore augmenter leur nombre, tout en réduisant les fraudes et les risques. SPSS Inc. a
été acheté par IBM en octobre 2009. Pour plus d’informations, visitez le site http://Amww.spss.com.

Support technique

Un support technique est disponible pour les clients du service de maintenance. Les clients
peuvent contacter 1’assistance technique pour obtenir de 1’aide concernant 1’utilisation

des produits SPSS Inc. ou I’installation dans I’un des environnements matériels pris

en charge. Pour contacter ’assistance technique, consultez le site Web SPSS Inc. a
I’adresse http://support.spss.com, ou recherchez votre représentant local a la page
http://support.spss.com/defaul t.asp?refpage= contactus.asp Votre nom, celui de votre société,
ainsi que votre contrat d’assistance vous seront demandés.

Service clients
Si vous avez des questions concernant votre envoi ou votre compte, contactez votre bureau local,

dont les coordonnées figurent sur le site Web a 1’adresse : http://mww.spss.com/wor [dwide.
Veuillez préparer et conserver votre numéro de série a portée de main pour 1’identification.
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Séminaires de formation

SPSS Inc. propose des séminaires de formation, publics et sur site. Tous les séminaires font
appel a des ateliers de travaux pratiques. Ces séminaires seront proposés régulierement dans les
grandes villes. Pour plus d’informations sur ces séminaires, contactez votre bureau local dont les
coordonnées sont indiquées sur le site Web a ’adresse : http: //mww.spss.com/worldwide.

Documents suppléementaires

Les ouvrages SPSS Satistics : Guide to Data Analysis, SPSS Satistics : Satistical Procedures
Companion, et SPSS Statistics : Advanced Statistical Procedures Companion, écrits par Marija
Norusis et publiés par Prentice Hall, sont suggérés comme documentation supplémentaire. Ces
publications présentent les procédures statistiques des modules SPSS Statistics Base, Advanced
Statistics et Regression. Que vous soyez novice dans les analyses de données ou prét a utiliser des
applications plus avancées, ces ouvrages vous aideront a exploiter au mieux les fonctionnalités
offertes par IBM® SPSS® Statistics. Pour obtenir des informations supplémentaires y compris

le contenu des publications et des extraits de chapitres, visitez le site web de 1’auteur :

http: /Aww.nor usis.com
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Chapitre

Introduction a la preparation des
donnees

L’augmentation de la demande d’information est proportionnelle a I’augmentation de la puissance
des systemes informatiques, provoquant la multiplication des données collectées, tout comme
celle des observations, des variables et des erreurs de saisie de données. Ces erreurs représentent
I’ennemi principal des modéles de prévision, ces derniers servant & entreposer les données, vous
devez donc conserver des données « propres ». Cependant, la quantité de données entreposées a
augmenté de telle facon qu’il n’est plus possible de vérifier manuellements les observations. Il
devient alors primordial d’automatiser les processus de validation des données.

Le module complémentaire Préparation des données vous permet d’identifier les observations
inhabituelles et les observations non valides, ainsi que les variables et les valeurs de données dans
votre ensemble de données actif, de plus ce module prépare les données pour la modélisation.

Utilisation des procédures de préparation des données

Votre utilisation des procédures de préparation des données dépend de vos besoins. Un processus
standard de validation des données, une fois vos données chargées, consiste a :

m  Préparer les métadonnées Etudiez les variables de votre fichier de données et déterminez leur
valeur valide, leur étiquette et leurs niveaux de mesure. Identifiez les combinaisons des
valeurs de variables impossibles qui sont couramment mal codées. Définissez les régles de
validation en vous basant sur cette information. Cette tache peut prendre beaucoup de temps,
mais elle peut s’avérer vraiment utile si vous devez régulierement valider des fichiers de
données possédant des attributs similaires.

m Valider les données Exécutez des vérifications et des contrdles de base des régles de validation
définies afin d’identifier les observations inhabituelles, les variables et les valeurs de données.
Une fois les données invalides repérées, déterminez-en la cause et corrigez le probléme. Vous
devrez peut-€tre effectuer une étape supplémentaire de préparation des métadonnées.

m  Préparer le modeéle Utilisez une préparation automatique des données afin de transformer
les champs d’origine, ce qui va améliorer la construction du mod¢le. Identifiez les valeurs
¢éloignées statistiques potentielles pouvant étre a I’origine de problémes rencontrés dans de
nombreux modeles de prévision. Certaines valeurs ¢loignées sont dues a des valeurs de
variables invalides qui n’ont pas été identifiées. Vous devrez peut-étre effectuer une étape
supplémentaire de préparation des métadonnées.

Une fois que votre fichier de données est « propre », vous étes prét a construire des modéles
a partir d’autres modules complémentaires.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1



Chapitre

Regles de validation

Une régle sert a déterminer la validité d’une observation. Il existe deux types de régles de
validation :

m Regles de variable unique. Les régles de variable unique sont composées d’un ensemble fixe de
vérification s’appliquant a une variable unique, telle que les vérifications des valeurs hors
plage. Les valeurs valides peuvent étre exprimées sous la forme d’un intervalle de valeurs ou
d’une liste de valeurs possibles en ce qui concerne les régles de variable unique.

m  Regles de variable croisée. Les regles de variable croisée sont des régles définies par
I’utilisateur qui peuvent étre appliquées a une variable unique ou a des variables combinées.

Les régles de variable croisée sont définies par une expression logique qui repére les valeurs
non valides.

Les régles de validation sont enregistrées dans le dictionnaire de données de votre fichier de
données. Vous pouvez ainsi spécifier une régle une fois et la réutiliser ensuite.

Chargement des regles de validation prédéfinies

Vous pouvez rapidement obtenir un ensemble de régles de validation prétes a 1’emploi en
chargeant des régles prédéfinies a partir d’un fichier de données externe inclus dans 1’installation.

Pour charger des régles de validation prédéfinies
» A partir des menus, sélectionnez :
Données > Validation > Charger des regles prédéfinies...

Figure 2-1
Chargement des régles de validation prédéfinies

) Chargement des regles de validation predeéfinies

Les régles de validation seront chargées a partir du répertaire
dinstallation de SPSS Statistics.

Fichier : langifr'Predefined “Yalidation Rules say
Yous pouvez appliquer les régles & vos données & l'side de la
boite de dislogue Yalider de= données ou les utilizer comme

pairt de départ de définttion de vos propres régles.

Toute régle de validation de varisble unique existant dans

[ 9138 ] [ Caller Aide
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Reégles de validation

Notez que ce processus supprime les régles de variable unique existantes dans I’ensemble de
données actif.

Vous pouvez également utiliser 1’assistant Copier des propriétés de données pour charger les
régles a partir de n’importe quel fichier de données.

Définir des regles de validation

La boite de dialogue Définir des régles de validation vous permet de créer et d’afficher des regles
de validation de variable unique et de variable croisée.

Pour créer et afficher les régles de validation

» A partir des menus, sélectionnez :
Données > Validation > Définir des regles...

La boite de dialogue est remplie de régles de validation de variable unique et de variable croisée
issues du dictionnaire de données. En I’absence de régles, une nouvelle régle de substitution que
vous pouvez modifiez en fonction de vos besoins est créée automatiquement.

» Sélectionnez des régles individuelles dans les onglets Reégles de variable unique et Régles de
variable croisée pour afficher et modifier leurs propriétés.
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Chapitre 2

Définition des regles de variable unique

Figure 2-2

Boite de dialogue Définir des régles de validation, onglet Régles des variables uniques

ﬁ Validation des donnees : Definir des regles de validation

Réoles :

Régles de variable unigue

Mam

Entrez

0to 1 Dichota...
Oto 2 Categor..

110 4 Categor..
Monnegativei...

Monnegative n...

umSricLe

. Mumeérigue
Oto 3 Categor...

TumEricLe

. Mumeérigue

TumEricLe
TumEricLe

[Nouveau ] [D@quuer ] [Suppr ]

Definition de régles

Maom : |Ut01 Dichotarmy | Type : |Numérique b

Waleurs valides
Danz une liste =

Walsurs

0
1

T

|3 Avtorizer les valeurs manguantes spécifiées par les utiizsteurs

[ Avtorizer les valeurs manguartes par défaut

Ed

[Poursuivre][ Annuler ][ Aicle ]

L’onglet Régles de variable unique vous permet de créer, d’afficher et de modifier les regles de

validation de variable unique.

Regles. La liste affiche les régles de validation de variable unique par nom et le type de variable
auquel la régle peut étre appliquée. A I’ouverture de la boite de dialogue, les régles définies dans
le dictionnaire de données s’affichent ou, si aucune régle n’a été définie, une régle de substitution
intitulée « Régle de variable unique 1 » apparait. Les boutons suivants apparaissent au-dessous de

la liste Regles

®  Nouveau. Ajoute une nouvelle entrée au bas de la liste Régles. La régle est sélectionnée et
le nom « SingleVarRule n » lui est appliqué, n correspondant & un nombre entier de sorte

que le nom de la nouvelle régle n’ait pas de doublon parmi les régles de variable unique et
de variable croisée.

sera « Copy (2) of SingleVarRule 1 )» etc.

m  Supprimer. Supprime la régle sélectionnée.

Dupliquer. Ajoute une copie de la régle sélectionnée au bas de la liste Régles. Le nom de la
régle est ajusté de sorte qu’il n’y ait pas de doublon parmi les régles de variable unique

et de variable croisée. Par exemple, si vous dupliquez « SingleVarRule 1 )», le nom de la
premiére régle dupliquée sera « Copy of SingleVarRule 1 » tandis que le nom de la deuxiéme
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Reégles de validation

Définir la regle. Ces commandes vous permettent d’afficher et de définir les propriétés d’une
régle sélectionnée.

®  Nom. Le nom de la régle doit étre unique parmi les régles de variable unique et de variable
croisée.

m  Type: Il s’agit du type de variable auquel une régle est appliquée. Effectuez votre sélection a
partir de Numérique, Chaine et Date.

m  Format: Le format vous permet de sélectionner le format de date pour les régles pouvant étre
appliquées a des variables de date.

m  Valeurs valides. Vous pouvez indiquer les valeurs valides sous la forme d’une plage ou d’une
liste de valeurs.

Les commandes de définition de la plage vous permettent de spécifier une plage de valeurs valides.
Les valeurs se trouvant a I’extérieur de cette plage sont repérées et considérées comme invalides.
Figure 2-3
Reégles de variable unique : Définition de la plage

‘aleurs valides :

& linkérieur de linkervalle A

Minirnurn ¢ | O Spécifiez une valeur minimum, une

waleur maximum ou les dewsx, Sirien
n'est spécifie, toutes les valeurs

Maimum : seront considérées comme &kant &
linkérieur de lintervalle.

Autoriser les waleurs non &tiquetées & lintérieur de lintervalle

Puisque les variables de chaine longue n'ont pas d'étiquettes de valeur,
cochez boujours cette option pour ces variables,

[ autoriser les waleurs non entigres & lintérisur de lintervalle

Entrez la valeur minimale ou la valeur maximale ou bien les deux pour spécifier une plage. Les
commandes des cases a cocher vous permettent de repérer les valeurs non étiquetées et non
entiéres a I’intérieur de cette plage.

Les commandes de définition de liste vous permettent de définir une liste de valeurs valides.
Les valeurs non comprises dans la liste sont repérées comme invalides.
Figure 2-4
Regles de variable unique : Définition de liste

Yaleurs valides :

Dans une liste w

Valeurs ;
1]
1
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Chapitre 2

Entrez les valeurs de la liste dans la grille. La case a cocher détermine si les observations sont
importantes lorsque les valeurs de données chaine sont comparées a la liste de valeurs possibles
pour vérification.

m  Autoriser les valeurs manquantes spécifiées par les utilisateurs. Cette fonctionnalité controle si
les valeurs manquantes spécifiées par 1’utilisateur sont repérées comme invalides.

m  Autoriser les valeurs manquantes par défaut. Cette fonctionnalité controle si les valeurs
mangquantes par défaut sont repérées comme invalides. Elle ne s’applique pas aux types
de régle chaine.

m Autoriser les valeurs vides. Cette fonctionnalité contrble si les valeurs chaine vides

(complétement vides) sont repérées comme invalides. Elle ne s’applique pas aux types de
régle non-chaine.

Définition des regles de variable croisée

Figure 2-5
Boite de dialogue Définir des regles de validation, onglet Regles des variables croisées

[ validation des données : Définir des régles de validation

Regles de variable croisee

Régles : Définition ce régles
o ‘ Mom : (MartDeusFois
hortDeuxFois -

Expression Iogigue (doit avoir pour résultat 1 pour une ohservation non valide) :

(doa=1) & (dhosp=1)

e

Wariables : Fonctions et variables spéciales

@a D Héptal hospid]l <] | Fonction:
il Taille cle Mhégital [ho... r =
&g Patient 1D [patic] arsin 2
&4 D Médecin [physid] Artan t
[l

i

é Age en années [age]
{l Catégorie d'ége [ag..

% Sexe [gender] Atficher : | Tous - | (e
% Physigquement actif ...
Lo Description :
&) Dhéste [obesity] =
-
& Artécédert disbite...

&’3 Presgion sanguine [...
& Atrial fibrilation ] [&

: ~
(touvseu | Duglaner ==

[Puursuwre][ Annuler ][ Aide ]

L’onglet Régles de variable croisée vous permet de créer, d’afficher et de modifier les regles de
validation de variable croisée.

Regles. La liste affiche les régles de validation de variable croisée par nom. A 1’ouverture de la
boite de dialogue, une régle de subsitution intitulée « CrossVarRule 1 » s’affiche. Les boutons
suivants apparaissent au-dessous de la liste Regles :

®  Nouveau. Ajoute une nouvelle entrée au bas de la liste Reégles. La régle est sélectionnée et
le nom « CrossVarRule n » lui est appliqué, n correspondant a un nombre entier de sorte

que le nom de la nouvelle régle n’ait pas de doublon parmi les régles de variable unique et
de variable croisée.
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Reégles de validation

®  Dupliquer. Ajoute une copie de la régle sélectionnée au bas de la liste Régles. Le nom de la
régle est ajusté de sorte qu’il n’y ait pas de doublon parmi les régles de variable unique
et de variable croisée. Par exemple, si vous dupliquez « CrossVarRule 1 », le nom de la
premiére régle dupliquée sera « Copy of CrossVarRule 1 » tandis que le nom de la deuxiéme
sera « Copy (2) of CrossVarRule 1 », etc.

m  Supprimer. Supprime la régle sélectionnée.

Définir la regle. Ces commandes vous permettent d’afficher et de définir les propriétés d’une
régle sélectionnée.

®  Nom. Le nom de la régle doit étre unique parmi les régles de variable unique et de variable
croisée.

m  Expression logique. 11 s’agit de la définition de régle. Vous pouvez coder I’expression de sorte
que les observations invalides aient pour résultat 1.

Construction d’expressions

» Pour construire une expression, vous pouvez soit coller les composants dans le champ Expression,
soit les saisir directement depuis le clavier.

®  Pour coller des fonctions ou des variables systéme couramment utilisées, sélectionnez un
groupe dans la liste Groupe de fonctions, puis, dans la liste Fonctions et variables spéciales,
double-cliquez sur la fonction ou la variable voulue (ou sélectionnez-la, puis cliquez sur
Insérer). Définissez tous les paramétres indiqués par un point d’interrogation (cette opération
ne concerne que les fonctions). Le groupe de fonctions étiqueté Tous répertorie toutes les
fonctions et variables systéme disponibles. Une bréve description de la variable ou de la
fonction sélectionnée apparait dans une zone particuliére de la boite de dialogue.

B Les constantes alphanumériques doivent étre présentées entre guillemets ou apostrophes.

®m  Sides valeurs contiennent des chiffres décimaux, utilisez la virgule comme indicateur décimal.



Chapitre

3

Valider des données

La boite de dialogue Valider des données vous permet d’identifier des observations suspicieuses
ou invalides, des variables et des valeurs de données dans 1’ensemble de données actif.

Exemple : Un analyste de données doit fournir une enquéte de satisfaction client a son client tous
les mois. L’analyste doit effectuer une vérification de la qualité des données regues chaque mois,
afin de contrdler qu’il n’y a pas d’ID client incomplet, de valeurs de variables hors plage, de
combinaisons de valeurs de variable réguliérement saisies par erreur. Avec la boite de dialogue
Valider des données, I’analyste peut spécifier les variables qui ne servent a identifier que les
clients, définir les régles de variable unique pour les plages de variables valides et enfin définir les
régles de variable croisée afin de repérer les combinaisons impossibles. La procédure renvoit un
rapport sur les observations et les variables posant problémes. De plus, les données possédent les
mémes ¢léments de données chaque mois, ce qui permet a 1’analyste d’appliquer les régles au
nouveau fichier de données du mois suivant.

Statistiques : La procédure génére des listes de variables, d’observations et de valeurs de données
qui n’ont pas passé plusieurs contrdles, des effectifs de violation des régles de variable unique et
de variable croisée, ainsi que de simples récapitulatifs descriptifs des variables d’analyse.

Pondérations. La procédure ignore la spécification de la variable de pondération et la traite comme
toute autre variable d’analyse.

Pour valider des données

» A partir des menus, sélectionnez :
Données > Validation > Valider des données...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 8
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Figure 3-1

Boite de dialogue Valider les données, onglet Variables

Valider des données

E Valider des données

Wariahles

Wérifications de base

Watiahles

Rédles de variahle unigue

Rédles de varishle croisée. | Résuttats | Enregistrer

Watiahles d'analyse

,{I Taille de I'hipital [hozpzize]
ﬁ Ao en années [age]

I{I Catégorie d'ége [agecat]

&) Sexe [gender]

&) Physiguemert actif [active]
& Ohésité [ohesity]

&) Artécédent diabéte [diabetes]
&) Pression sanguine [bhp]

& Atrial fibrillation [af]
L P S P |

[

Wariahles didentificateurs d'observations :

&4 I Hpital [hospid]
&4 Patient ID [patic]
&4 ID Médecin [physid]

[ Ok ][ Caoller ][Béin'rtialiser ] [ Anniler ] [ Aicle ]

» Sélectionnez une ou plusieurs variables d’analyse afin de les faire valider par des vérifications de
base des variables ou par des reégles de validation de variable unique.

Vous pouvez également :

» cliquer sur I’onglet Régles de variable croisée et appliquer une ou plusieurs régles de variable

croisée.

Sinon, vous pouvez :

B sélectionner une ou plusieurs variables d’identification d’observations afin de vérifier s’ils
existent des ID dupliqués ou incomplets. Les variables d’ID d’observation sont également
utilisées pour étiqueter les résultats par observations. Si deux ou plus de deux variables
d’ID d’observations sont spécifiées, la combinaison de leurs valeurs est traitée comme un

identificateur d’observations.
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Champs avec un niveau de mesure inconnu

L’alerte du niveau de mesure apparait lorsque le niveau de mesure d’une ou plusieurs variables
(champs) de I’ensemble de données est inconnu. Le niveau de mesure ayant une incidence sur

le calcul des résultats de cette procédure, toutes les variables doivent avoir un niveau de mesure
défini.

Figure 3-2

Alerte du niveau de mesure

2 Niveau de mesure

0 Un niveau de mesure correct est important pour cette procédure. Le nivesu de mesure est inconnu pour un ou
plusieurs champs de 'enzemble de données. Ces champs peuvent &tre affectés manuslement ou il peuvert étre
attectés automatiqguement en analysant les données,

l Analyser les données [ﬁffec‘ter manuellemerﬂ...] [ Annuler ] [ Ajde ]

®  Analysez les données. Lit les données dans I’ensemble de données actifs et attribue le niveau
de mesure par défaut a tous les champs ayant un niveau de mesure inconnu. Si I’ensemble de
données est important, cette action peut prendre un certain temps.

m  Attribuer manuellement. Ouvre une boite de dialogue qui répertorie tous les champs ayant un
niveau de mesure inconnu. Vous pouvez utiliser cette boite de dialogue pour attribuer un
niveau de mesure a ces champs. Vous pouvez également attribuer un niveau de mesure dans
I’affichage des variables de 1’éditeur de données.

Le niveau de mesure étant important pour cette procédure, vous ne pouvez pas accéder a la boite
de dialogue d’exécution de cette procédure avant que tous les champs n’aient des niveaux de
mesure définis.
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Vérifications de base de validation des données

Figure 3-3
Boite de dialogue Valider les données, onglet Vérifications de base

Eﬁ Valider des données

of Repérer les observations vides Définir les ohservations par : | Toutes les variables de l'ensemble de données exceptées les varishles diD =

Warishles  WEtifications de base  Régles de varishle unigue  Régles de varishle croisée.  Résutats  Enresistrer
“arisbles d'analyse

[ Repérer les variables qui échouert lors des verifications suivantes

Pourcentage maximal de valeurs mancuantes : (S'applique & toutes les variables)

Pourcentage maximal d'observations dans une modalité unicue : [S'appligue aux variables gualitatives uniguement)
Pourcentage maximal d'obzervations dont I'affectif est 1 [S'appligue aux variables gualitstives uniguement)
Coefficient de varistion minimum : (S'applique aux varisbles d'échelle uniguement)
Ecart type minimum : El (S'applique aux variables d'échelle uniquement)

ldertificateurs d'observations
[ Repérer les I incomplets
[ Repérer les ID dupligués

Une ohservation est considérée vide sitoutes les variables pertinentes sont manguantes ou vides.

ok | coler || Renitisliser | [ annuer |[  aie |

L’onglet Vérifications de base vous permet de sélectionner les vérifications de base pour les
variables d’analyse, les identificateurs d’observations ainsi que les observations complétes.

Variables d'analyse. Si vous avez sélectionné des variables d’analyse dans 1’onglet Variables, vous
pouvez sélectionner la ou les vérifications suivantes correspondant a leur validité. La case a
cocher vous permet d’activer ou de désactiver les vérifications.

Pourcentage maximal de valeurs manquantes. Répertorie les variables d’analyse dont le
pourcentage de valeurs manquantes est supérieur a la valeur indiquée. La valeur indiquée doit
&tre un nombre positif inférieur ou égal a 100.

Pourcentage maximal d’observations dans une modalité unique. Lorsque des variables d’analyse
sont qualitatives, cette option répertorie alors les variables d’analyse qualitatives dont le
pourcentage d’observations répresentant une modalité unique non manquante est supérieur a
la valeur indiquée. La valeur indiquée doit étre un nombre positif inférieur ou égal a 100. Le
pourcentage est basé sur des observations n’ayant pas de valeur manquante de la variable.

Pourcentage maximal de modalités dont I'effectif est 1. Lorsque des variables d’analyse
sont qualitatives, cette option répertorie alors les variables d’analyse qualitatives dont le
pourcentage des modalités des variables contenant une seule observation est supérieur a la
valeur indiquée. La valeur indiquée doit étre un nombre positif inférieur ou égal a 100.
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m Coefficient de variation minimum. Lorsque des variables d’analyse sont mesurées sur une
échelle, cette option répertorie les variables d’analyse d’échelle dont la valeur absolue du
coefficient de variation est inférieure a la valeur indiquée. Cette option ne s’applique qu’aux
variables dont la moyenne n’est pas nulle. La valeur indiquée doit étre un nombre non-négatif.
Pour désactiver le coefficient de vérification de la variation, tapez 0.

m  Ecart type minimum. Lorsque des variables d’analyse sont mesurées sur une échelle, cette
option répertorie les variables d’analyse d’échelle dont 1’écart-type est inférieur a la valeur
indiquée. La valeur indiquée doit étre un nombre non-négatif. Pour désactiver la vérification
de I’écart-type, tapez 0.

Identificateurs d'observations. Si vous avez sélectionné des variables d’identificateurs
d’observations dans I’onglet Variables, vous pouvez sélectionner la ou les vérifications suivantes
correspondant a leur validité.

m  Repeérer les ID incomplets. Cette option répertorie les observations dont les identificateurs
d’observations sont incomplets. Pour une observation donnée, un identificateur est considéré
comme incomplet lorsque la valeur de toute variable ID est vide ou manquante.

m  Repeérer les ID dupliqués. Cette option répertorie les observations dont les identificateurs
d’observations sont dupliqués. Les identificateurs incomplets sont exclus de ’ensemble de
duplicats possibles.

Repérer les observations vides. Cette option répertorie les observations dont toutes les variables
sont vides ou nulles. Pour identifier des observations vides, vous pouvez utiliser toutes les
variables du fichier (a ’exception des variables ID) ou seulement les variables d’analyse définies
sur ’onglet Variables.
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Regles de variable unique de la validation des données

Figure 3-4
Boite de dialogue Valider les données, onglet Régles des variables uniques

ﬁ Valider des données

Warishles  Wérifications de baze  Féoles de variable unigue  Régles de varishle croisée.  Résutats  Enresiztrer

Pour appliquer les régles & une variable, sélectionnez la variable, puis cochez au moing une régle.

La liste Variables d'analyse contient les distributions des valeurs non manguantes en fonction d'une analyse des données. La liste Régles contiert toutes les
régles pouvant étre appliquées aux variables sélectionnées.

Wariakles d'analyse Régles

Variable | Distribution | Minimum Maximum Régles Appliquer Hom

. - Ot 1 Dichatomy

Taille ce 'hpit... 1 3 a 0to 2 Categorical

Otao 3 Categorical

Age en année. . A]Mhﬂhﬂlﬂl]ﬂﬂmh_ 45 g6 1 11 1to 4 Categorical
Monnegative integer
Catégarie dég.. Ij:D:I ] 4 1 L} Monnegative number
Sexe [gender] D:l 1] 1 1
Physiguement ... Ij:l 1] 1 1
Obésité [obesity] i} 1 1

Afficher : |Toutes les varighles = COhszervations analysées | 1183 Ciéfinir des régles...

Distributions de variables

(&) rombre maximal d'observations analysées  Observations : (5000 La limitstion du nombre d'observations analysées n'affecte pas le

niombre d'observations validées.

4]

[ Ok ][ Coller ][Eéin'rtialiser ] [ Annler ] [ Aice ]

L’onglet Regles de variable unique affiche les régles de validation de variable unique disponibles
et vous permet de les appliquer aux variables d’analyse. Pour définir d’autres régles de variable
unique, cliquez sur Définir des régles. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section
Définition des régles de variable unique dans le chapitre 2 sur p. 4.

Variables d’analyse. La liste affiche les variables d’analyse, récapitule leurs distributions et indique
également le nombre de régles appliqué a chaque variable. Notez que les valeurs manquantes
définies par 'utilisateur et par le systéme ne sont pas incluses dans les récapitulatifs. La liste
déroulante Afficher controle I’affichage des variables. Vous pouvez sélectionner les affichages
suivants : Toutes les variables, Variables numériques, Variables chaine et Variables de date.

Regles. Pour appliquer des régles a des variables d’analyse, sélectionnez une ou plusieurs
variables et vérifiez toutes les régles que vous voulez appliquer dans la liste Régles. La liste Régles
n’affiche que les régles appropriées aux variables d’analyse sélectionnées. Si, par exemple, vous
sélectionnez des variables d’analyse numériques, seules les régles numériques s’affichent. Si vous
sélectionnez une variable chaine, seules les régles chaine s’affichent. Si vous n’avez sélectionné
aucune variable d’analyse ou si les types de données ont été mélangés, aucune régle ne s’affiche.

Distributions de variables. Les récapitulatifs de distribution affichés dans la liste Variables
d’analyse peuvent étre basés sur I’ensemble des observations ou sur une analyse des premieres
observations N, comme indiqué dans la zone de texte Observations. Pour mettre a jour les
récapitulatifs de distribution, cliquez sur Réanalyser.



14

Chapitre 3

Regles de variable croisée de la validation des données

Figure 3-5
Boite de dialogue Valider les données, onglet Regles des variables croisées

ﬁ Valider des données
Warishles  Wérifications de baze  Régles de varishle unigue  Féoles de variable croisée.  Résutats  Enresistrer
Régles :
Appliquer Hom | Expression
[ tMonDeuxFois (doa=1]) & (dhasp=1)
[ O ] [ Coller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

L’onglet Régles de variable croisée affiche les régles de variable croisée disponibles et vous
permet de les appliquer aux données. Pour définir d’autres régles de variable croisée, cliquez sur
Définir des régles. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Définition des régles de

variable croisée dans le chapitre 2 sur p. 6.
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Résultats de la validation des données

Figure 3-6
Boite de dialogue Valider les données, onglet Résultat

Eﬁ Valider des donnees

Warishles  Wérifications de baze  Régles de varishle unigue  Régles de varishle croisée.  Fésutats  Enreistrer
Fappott par observation

[of Répertarier le= wiolstions de régles de validstion par observation

Mombre minimal de violations par ohserystion & inclure

Mombre maximal d'obzervations dans un rapport @ 00

Régles de validation de varisble unigue
)

Atficher les statistiques descriptives pour les varisbles d'analyse

Déplacer vers |2 haut de l'ensemble de données actif les observations présentant des violstions de régles de validation

ok )| coler | Renitisliser | [ annuer |[  aie |

Rapport par observation. Si vous avez appliqué des regles de validation de variable unique ou
de variable croisée, vous pouvez demander un rapport répertoriant les violations des régles de
validation pour les observations individuelles.

®  Nombre minimum de violations. Cette option indique le nombre minimum de violations de
régles nécessaires a I’intégration d’une observation au rapport. Spécifiez un nombre entier
positif.

®  Nombre maximum d'observations. Cette option indique le nombre maximum d’observations

incluses dans le rapport d’observations. Entrez un nombre entier positif inférieur ou égal
a 1000.

Regles de validation de variable unique. Si vous avez appliqué des régles de validation de variable
unique, vous pouvez sélectionner le mode d’affichage et les résultats a afficher.

m  Récapituler les violations par variable d'analyse. Pour chaque variable d’analyse, cette option
affiche toutes les régles de validation de variable unique violées et le nombre de valeurs
ayant violé chaque régle. Elle répertorie également le nombre total de violations de régles de
variable unique pour chaque variable.

m  Récapituler les violations par régles. Pour chaque régle de validation de variable unique,
cette option affiche les variables ayant violé la régle et le nombre de valeurs non valides par
variable. Elle répertorie également le nombre total de valeurs ayant violé chaque régle dans
I’ensemble des variables.
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Afficher les statistiques descriptives. Cette option vous permet de demander les statistiques
descriptives pour les variables d’analyse. Un tableau de fréquences est généré pour chaque
variable qualitative. Un tableau de statistiques récapitulatives, comprennant la moyenne,
I’écart-type, les valeurs mininum et maximum, est généré pour les variables d’échelle.

Deplacer les observations a l'aide des violations des regles de validation. Cette option permet de
déplacer les observations contenant des violations de régles de variable unique ou de variable
croisée au haut de I’ensemble de données actif pour faciliter la lecture.

Enregistrer la validation des données.

Figure 3-7
Boite de dialogue Valider les données, onglet Enregistrer

Eﬂ Valider des données

“arishles | eérifications de base | Régles de variable unique | Reoles de varisble croisée. | Résuftsts | Enresistrer

Warishbles récapitulatives :

Description Enregistrer | Hom

Indicateur d'observations vides EmptyCaze
Dupliguer le groupe ID
Indicateur ID incomplet

DuplicatelDGrougp

Incompletel
“Yiolations de régles de validation (nombre total) YalidationRule'iolations

Remplacer les variables récapitulatives existartes

-f Enregistrez les variables dindicateur gui envegistrent toutes les violations aux régles de valicstion
Les variahles vous indiquent =i une valeur de données particuliére ou une combinaison de valeurs a violé une régle de validation.

Lez variables peuvent faciiter l'examen et la clarification de vos données. Toutefois, en fonction du nombre de régles appliquées, cette option peut entrainer
I'sjout de nombreuses variables & lensemble de données actif.

Mombre total de varisbles qui seront enregistrées © 1

[ Coller ][géinnianser][ Anridler ][ Aide ]

L’onglet Enregistrer vous permet d’enregistrer les variables qui stockent les violations de régles
dans I’ensemble de données actif.

Variables récapitulatives. Ces variables individuelles peuvent étre enregistrées. Cochez une case

pour enregistrer la variable. Les noms des variables par défaut sont fournis, vous pouvez les
modifier.

® Indicateur d’observations vides. La valeur 1 est attribuée aux observations vides. Toutes les
autres observations sont codées 0. Les valeurs de la variable reflétent le champ d’application
indiqué sur I’onglet Vérifications de base.
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®  Dupliquer le groupe ID. Le méme numéro de groupe est attribué¢ aux observations disposant
du méme identificateur d’observations (sauf les observations possédant des identificateurs
incomplets) Les observations disposant d’identificateurs uniques ou incomplets sont codées 0.

®m Indicateur ID incomplet. La valeur 1 est attribuée aux observations disposant d’identificateurs
vides ou incomplets. Toutes les autres observations sont codées 0.

m Violations d'une régle de validation. Il s’agit de 1’effectif total par observation de violations des
régles de validation de variable unique et de variable croisée.

Remplacer les variables récapitulatives existantes. Les variables enregistrées dans un fichier de
données doivent avoir des noms identiques ou remplacer les variables de méme nom.

Enregistrer les variables indicatrices. Cette option vous permet d’effectuer un enregistrement
complet des violations des régles de validation. Chaque variable correspond a I’application d’une
régle de validation et dispose d’une valeur de 1 si I’observation viole la régle et d’une valeur

de 0 dans le cas contraire.



Chapitre

Preparation automatique des données

La préparation des données pour 1’analyse est une des étapes les plus importantes des projets—et
généralement, ’une de celles qui prend le plus de temps. La préparation automatique des données
(ADP) s’occupe de cette tache a votre place, analyse vos données, identifie les corrections,
supprime les champs problématiques ou inutiles, dérive de nouveaux attributs si nécessaire et
améliore les performances grace a des techniques d’analyse intelligentes. Vous pouvez utiliser
I’algorithme en mode complétement automatique, le laissant choisir et appliquer les corrections
ou vous pouvez utiliser son mode interactif qui prévoit les modifications avant qu’elles ne soient
effectuées vous laissant libre de les accepter ou de les refuser.

L’utilisation de I’ADP vous permet de préparer facilement et rapidement vos données pour la
création de modele, sans qu’il soit nécessaire de maitriser les concepts de statistiques utilisés.
Les modéles seront alors créés et les scores déterminés plus rapidement ; de plus, 1’utilisation de
I’ADP améliore la robustesse des processus de modélisation automatique.

Remarque : lorsque la préparation automatique des données prépare un champ pour 1’analyse, elle
crée un nouveau champ contenant les ajustements ou les transformations, au lieu de remplacer
les valeurs et les propriétés existantes de 1’ancien champ. L’ancien champ n’est pas utilisé pour
I’analyse, son rdle est défini sur Aucun. Veuillez aussi noter que toute information de valeur
manquante spécifiée par I’utilisateur n’est pas transférée dans ces champs nouvellement créés, et
que toutes les valeurs manquantes du nouveau champ sont manquantes par défaut.

Exemple : Une compagnie d’assurances disposant de ressources restreintes pour enquéter sur

les demandes de remboursement des proprictaires de biens immobiliers, souhaite construire

un modele pour signaler des réclamations suspectes et potentiellement frauduleuses. Avant

de construire le mod¢le, il est nécessaire de préparer les données a 1’aide de la préparation
automatique des données. La compagnie souhaitant étre capable de consulter et modifier les
transformations avant de les appliquer, elle utilise la préparation automatique des données de
maniére interactive. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Utilisation interactive de
la préparation automatique des données dans le chapitre 8 sur p. 84.

Un groupe automobile suit les ventes de véhicules automobiles personnels divers. Afin d’étre en
mesure d’identifier les modeles dont les ventes sont tres satisfaisantes et ceux pour lesquels elles le
sont moins, des responsables du groupe souhaitent établir une relation entre les ventes de véhicules
et les descriptives des véhicules. Ils utilisent la préparation automatique des données pour cette
analyse afin de construire des modéles a 1’aide des données ““ avant” et *“ aprés ” la préparation

et de pouvoir en comparer les résultats. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section
Utilisation automatique de la préparation automatique des données dans le chapitre 8 sur p. 95.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 18
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Figure 4-1
Onglet Objectif de la préparation automatique des données

Recommande les &tapes de préparation de données gui vont accélérer la création de modéle et améliorer la puissance de prédiction. Cela peut
comprendre |a transtormation, la construction et ls sélection de fonctionnaltés. La cible peut également &tre transformee.

el est wotre objectif 7

Chague ohjectif correspond & une configuration par défaut précize dans l'onglet Paramétres que vous pouver ensuite personnaliser si
wous le souhatez.

@ Equililgrer la witezse et la précizion
(@] Cptimiger la vitezze
© optimiser |2 précizion

©) Personnalizer l'analyse

Description

L'éguilibre de |a vitesze et de la précizion permet de régler le parametre par défaut pour transformer
les données, en mettant 'accent =ur la création de modéles dispozant d'un équilibre entre vitesse et
precision.

Quel est votre objectif ? La préparation automatique des données recommande des étapes

de préparation de données qui amélioreront la vitesse de création de modéeles par les autres
algorithmes et la puissance de prédiction de ces modéles. Cela peut comprendre la transformation,
la construction et la sélection de fonctionnalités. La cible peut également étre transformée. Vous
pouvez spécifier les priorités de création de modéle sur lesquelles le processus de préparation des
données doit se concentrer.

Equilibrer la vitesse et la précision. Cette option prépare les données a accorder la méme
importance a la vitesse a laquelle les données sont traitées par les algorithmes de création
de mode¢le et a la précision des prévisions.

Optimiser la vitesse. Cette option prépare les données a accorder la priorité a la vitesse a
laquelle les données sont traitées par les algorithmes de création de modéle. Lorsque vous
travaillez avec de trés grands ensembles de données ou que vous recherchez une réponse
rapide, sélectionnez cette option.

Optimiser la précision. Cette option prépare les données a accorder la priorité a la précision des
prédictions produites par les algorithmes de création de modé¢le.

Analyse personnalisée. Lorsque vous souhaitez modifier manuellement 1’algorithme

dans I’onglet Paramétres, sélectionnez cette option. Veuillez noter que ce paramétre est
automatiquement sélectionné si vous modifiez ensuite des options dans I’onglet Paramétres
qui ne sont pas compatibles avec 1’un des autres objectifs.
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Pour obtenir une préparation automatique des données

A partir des menus, sélectionnez :

Transformer > Préparer les données pour la modélisation > Automatique...

» Cliquez sur Exécuter.

Sinon, vous pouvez :

m  Spécifiez un objectif dans 1’onglet Objectif.

spécifiez les affectations de champ dans I’onglet Champs.

spécifiez les paramétres d’expert dans 1’onglet Paramétres.

Pour obtenir une préparation interactive des données

A partir des menus, sélectionnez :

Transformer > Préparer les données pour la modélisation > Interactif...

» Cliquez sur Analyser dans la barre d’outils au-dessus de la boite de dialogue.

» Cliquez sur I’onglet Analyse pour consulter les étapes conseillées de préparation des données.

» Si elles vous conviennent, cliquez sur Exécuter. Sinon, cliquez sur Effacer I'analyse, modifiez les
paramétres souhaités et cliquez sur Analyser.

Sinon, vous pouvez :

Spécifiez un objectif dans 1’onglet Objectif.
spécifiez les affectations de champ dans I’onglet Champs.
spécifiez les paramétres d’expert dans 1’onglet Paramétres.

enregistrez les étapes de préparation des données conseillées dans un fichier XML en cliquant
sur Enregistrer XML.
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Onglet Champs
Figure 4-2
Onglet Champs de la préparation automatique des données

@ Utilizer des rdles prédefinis

@) Personnaslizer des affectations de champs

Champs Cible (facultatit);

Trier: |AUCUI‘I b |E_E |£‘) Changemert de fourniss...

f Log-longue distance

= Entrées:
ef Log-Muméro Wert rées
& Log-égquipement G0 ST VICE LT el
e & Materiel loué

Log-carte d'appel

Log-zans fil

Resenu en log
&)3 Catégorie du client

&) Service Carte d'appel
&) Service sanz fil

f Appel longue distance o
‘gﬁ Mombre d'appels numeérd
f Matériel lors du dernier

f Carte d'appel le mois de
f Sans fil lors du dernier

& Longue distance hors fo
f Mumero vert hors fortfait
L2 f Ecjuipement hors forfait

f Carte d'appel hors forfai
‘gﬁ Sanz fil hors forfait

&) Lignes multiples

& Eotte vocale

&) Service Paging

&) Internet

&) Affichage numéro d'app
&) Double appel

&) Transfert d'appel

- m m &)Conférence télEphonic
(o) (L () () (2] & racrent ducomene |2

L’onglet Champs indique les champs a préparer pour une analyse ultérieure.

Utiliser des roles prédéfinis. Cette option utilise des informations sur des champs existants. S’il
n’existe qu’un champ avec le rdle Cible, il sera utilisé comme cible ; dans le cas contraire, il n’y
aura pas de cible. Tous les champs avec un role prédéfini d’Entrée seront utilisés comme entrées.
Au moins un champ d’entrée est requis.

Utiliser des affectations de champs personnalisées. Lorsque vous remplacez des réles de champs
en les déplacant de leur listes par défaut, la boite de dialogue sélectionne automatiquement cette
option. Lors des affectations personnalisées, spécifiez les champs suivants :

m Cible (facultative). Si vous souhaitez créer des modéles nécessitant une cible, sélectionnez le
champ cible. Il s’agit de la méme action que lorsque 1’on définit le réle du champ sur Cible.

m  Entrées. Sélectionnez un ou plusieurs champs d’entrée. 1l s’agit de la méme action que lorsque
I’on définit le réle du champ sur Entrée.

Onglet Parametres

L’onglet Paramétres contient plusieurs groupes de paramétres différents que vous pouvez modifier
pour affiner le traitement des données par 1’algorithme. Si vous modifiez les paramétres par
défaut et que ces modifications sont incompatibles avec les autres objectifs, ’onglet Objectif est
automatiquement mis a jour pour sélectionner 1’option Personnaliser I'analyse.
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Préparer les dates & les heures

Figure 4-3
Parameétres Dates & Heures de la préparation automatique des données

-[ Préparer les dates et les heures pour la modélisation

Calculer la durée

[¥ Calculer Iz durée Ecoulée jusgu's la date de référence

Date de référence Uritéz de la durée Date
@ Date d'aujourd'hui @ Avtomatique
@ Date five @ Urités fixes

Date: 2009-05-22 Unité: Moz .. 4

[ Calculer Ia durée écoulée jusou's Iheure de référence

Heure de référence Urités de la durée Hewre
© Heure actuelle © Automatique
@ Heure fixe @ Unités fixes

Heure: 09:31:00 E Unté: |Heures k. 4

Extraire les gléments de temps cycliques

Extraire des dates :

Extraire des heures :

De nombreux algorithmes de modélisation ne peuvent pas traiter directement les informations sur
la date et I’heure. Ces paramétres vous permettent de calculer de nouvelles données de durée qui
peuvent étre utilisées comme entrées de modele a partir des dates et des heures de vos données
existantes. Les champs contenant les dates et les heures doivent étre prédéfinis a 1’aide des types
de stockage de dates et d’heures. Il n’est pas recommandé de définir les champs de date et d’heure
d’origine comme entrées de modele apres la préparation automatique des données.

Préparer les dates et les heures pour la modélisation. En déselectionnant cette option, vous
désactivez tous les autres controles Préparer les dates et les heures, tout en conservant les
sélections.

Calculer la durée écoulée jusqu’a la date de référence. Cette option génére le nombre
d’années/mois/jours depuis une date de référence pour chaque variable qui contient des dates.

m Date de référence. Spécifier la date a partir de laquelle la durée sera calculée en fonction des
informations sur la date dans les données d’entrée. Sélectionner Date d’aujourd’hui signifie que
la date du systéme actuelle est toujours utilisée lorsque 1I’ADP est exécuté. Pour utiliser une
date spécifique, sélectionnez Date fixe et saisissez la date désirée.

m  Unités de la durée Date. Spécifier si I’ADP doit décider automatiquement de I'unité de la durée
Date ou choisir dans les unités fixes des Années, Mois ou Jours.

Calculer la durée écoulée jusqu'a I'heure de référence. Cette option génére le nombre
d’heures/minutes/secondes depuis une heure de référence pour chaque variable qui contient
des heures.
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m Heure de référence. Spécifier I’heure a partir de laquelle la durée sera calculée en fonction des
informations sur I’heure dans les données d’entrée. Sélectionner Heure actuelle signifie que
I’heure du systéme actuelle est toujours utilisée lorsque I’ADP est exécuté. Pour utiliser une
heure spécifique, sélectionnez Heure fixe et saisissez 1’heure désirée.

m  Unités de la durée Heure. Spécifier si I’ADP doit décider automatiquement de 1’unité de la
durée Heure ou choisir dans les unités fixes des Heures, Minutes ou Secondes.

Extraire les éléments de temps cycliques. Utilisez ces parametres pour scinder un champ de date ou
d’heure en un ou plusieurs autres champs. Par exemple, si vous sélectionnez les trois cases de
date, le champ de date d’entrée “1954-05-23" est divisé en trois champs : 1954, 5 et 23, chacun
utilisant le suffixe défini dans le panneau Noms des champ et le champ de date d’origine est ignoré.

m Extraire des dates. Pour chaque entrée de date, spécifiez si vous souhaitez extraire des années,
des mois, des jours ou une des combinaisons possibles.

m  Extraire des heures. Pour chaque entrée de date, spécifiez si vous souhaitez extraire des heures,
des minutes ou des secondes ou une des combinaisons possibles.

Exclure les champs

Figure 4-4
Parametres Exclure les champs de la préparation automatique des données
[+ Exclure les champs d'entrée de mauvaize gualts
Exclure les champs d'entrée

-{ Exclure les champs avec trop de valeurs mancuartes

Pourcentage maximum de valeurs manguantes: E

-{ Exclure les champs nominau: avec trop de modaltés unigues

Mombre maximum de modalités: E

_ Exclure les champs qualtatits avec trop de valeurs dans une seuls modalté

9505

@ Les champs de constantes seront toujours exclus.

Les données de mauvaise qualité peuvent affecter la précision de vos prédictions. Par conséquent,
vous pouvez spécifier le niveau de qualité acceptable des descriptives d’entrée. Tous les champs
constants ou avec 100% de valeurs manquantes sont automatiquement exclus.

Exclure les champs d’'entrée de mauvaise qualité. En déselectionnant cette option, vous désactivez
tous les autres controles Exclure les champs, tout en conservant les sélections.

Exclure les champs avec trop de valeurs manquantes. Les champs ayant plus que le pourcentage
spécifié de valeurs manquantes sont supprimés de 1’analyse. Définissez une valeur supérieure
ou égale a 0, ce qui revient a déselectionner cette option, et inférieure ou égale a 100, puisque
les champs qui ne contiennent que des valeurs manquantes sont exclus automatiquement. La
valeur par défaut est 50.
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Exclure les champs nominaux avec trop de modalités uniques. Les champs nominaux ayant plus
que le nombre spécifié de modalités sont supprimés de 1’analyse. Spécifiez un nombre entier
positif. La valeur par défaut est 100. Cette option est utile pour supprimer automatiquement de
la modélisation les champs contenant des informations d’enregistrement unique, tels que I’'ID,
I’adresse ou le nom.

Exclure les champs qualitatifs avec trop de valeurs dans une seule modalité. Les champs ordinaux
et nominaux avec une modalité contenant plus que le pourcentage spécifié d’enregistrements
sont supprimés de 1’analyse. Définissez une valeur supérieure ou égale a 0, ce qui revient a
déselectionner cette option, et inférieure ou égale a 100, puisque les champs constants sont exclus
automatiquement. La valeur par défaut est 95.

Régler les mesures

Figure 4-5
Pgramétres Régler les mesures de la préparation automatique des données
-{ Régler le nivesau de mesure

Miveau de mesure

Ertrée  Cible

-{ '[ Régler le niveau de mesure des champs numerigues
= {ordinaux et continus)

Le nomibare maximum de valeurs pour les champs ordinaux:

Le nomibare maximum e valeurs pour les champs continus:

Régler le niveau de mesure. En déselectionnant cette option, vous désactivez tous les autres
contrbles Régler les mesures, tout en conservant les sélections.

Niveau de mesure. Spécifier si le niveau de mesure des champs continus avec « trop peu » de
valeurs peut étre réglé sur ordinal et si les champs ordinaux avec « trop » de valeurs peuvent
&tre réglés sur continu.

B Le nombre maximum de valeurs pour les champs ordinaux. Les champs ordinaux ayant plus que
le nombre spécifié de modalités sont reconvertis en champs continus. Spécifiez un nombre
entier positif. La valeur par défaut est 10. Cette valeur doit étre supérieure ou égale au nombre
minimum de valeurs pour les champs continus.

B Le nombre minimum de valeurs pour les champs continus. Les champs continus ayant moins
que le nombre spécifié de valeurs uniques sont reconvertis en champs ordinaux. Spécifiez un
nombre entier positif. La valeur par défaut est 5. Cette valeur doit étre inférieure ou égale
au nombre maximum de valeurs pour les champs ordinaux.
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Améliorer la qualité des données

Figure 4-6
Parametres Améliorer la qualité des données de la préparation automatique des données
[of! Préparer les champs pour améliorer la qualté des données

Trattement des valeurs Eloignées

Ertrée  Cible

- Remplacer les valeurs &loignées dans les champs continus (recommancds
—— pour les champs d'entrée devant avoir une chelle cotmmune)

e

305
higthode de tratement des valeurs Eloignées
a
Remplacer les valeurs manguantes
Ertrée  Cikle
-f Chamias nominaus: : remplacer les valeurs manguantes par un moce
-f Champs ordinaux ; remplacer les valeurs manguantes par une médisne
J Champs cortinus : remplacer les valeurs manquantes par une moyenne
Réorganizer les chamips notmina:
Ertrée  Cible
7 — Réorganizer les champs nominau: pour obtenir d'abord la modalité |a plus petite

— et la plug grande en dernier.

Préparer les champs pour améliorer la qualité des données. En déselectionnant cette option, vous
désactivez tous les autres controles Améliorer la qualité des données, tout en conservant les
sélections.

Traitement des valeurs éloignées. Spécifier s’il faut remplacer les valeurs €éloignées des entrées
et des cibles. Si oui, spécifier un critére de césure des valeurs éloignées, mesuré en écarts-types
et une méthode de remplacement des valeurs éloignées. Les valeurs éloignées peuvent étre
remplacées soit en les tronquant (définies sur la valeur de césure) ou en les définissant comme
valeurs manquantes. Les valeurs éloignées définies comme valeurs manquantes suivent les
parameétres de traitement des valeurs manquantes sélectionnées ci-dessous.

Remplacer les valeurs manquantes. Spécifier s’il faut remplacer les valeurs manquantes des
champs continus, nominaux ou ordinaux.

Réorganiser les champs nominaux. Sélectionner cette option pour recoder les valeurs des champs
nominaux (ensemble) de la plus petite modalité (la moins utilisée) a la plus grande (la plus
utilisée). Les valeurs des nouveaux champs démarrent a 0, 0 étant la modalité la moins fréquente.
Remarque : le nouveau champ doit étre numérique méme si le champ d’origine est une chaine.
Par exemple, si les valeurs d’un champ nominal sont “A”, “A”, “A”, “B”, “C”, “C”, la préparation
automatique des données recodent “B” en 0, “C” en 1, et “A” en 2.
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Rééchelonner les champs

Figure 4-7
Parametres Rééchelonner les champs de la préparation automatique des données
q[' Redimensionner les champs

Pondération o analyze

_ Utilizer la poncération d'analyse

[aucun] | vé

Champ d'entrée continu

7 Attribuer la méme echelle & tous les champs continus
S (fortement recommande si une construction de fonctionnalités doit Etre réalizée)

Méthode de rééchelonnement: [transformation en score z bt
Moyenne finale: ﬂ Ecart-t\,fpe final:
0os 1000 5

Cikle cortinue

- Redimensionner une cible continue avec la transformation de Box-Cox
“— pour réduire l'asymétrie

0ns 10

Rééchelonner les champs. En déselectionnant cette option, vous désactivez tous les autres
contrdles Rééchelonner les champs, tout en conservant les sélections.

Pondération d'analyse. Cette variable contient des pondérations (de régression ou d’échantillon)
d’analyse. Les pondérations d’analyse sont utilisées pour représenter les différences de variance
dans les niveaux du champ cible. Sélectionnez un champ continu.

Champs d’entrée continus. Cela normalisera les champs d’entrée continus avec une transformation
en score z ou une transformation min/max. Le rééchelonnement des entrées est particuliérement
utile lorsque vous sélectionnez I’option Exécuter la construction des fonctionnalités dans les
parametres Sélectionner et Construire.

m Transformation en score z. Avec la moyenne et I’écart-type observés utilisés comme estimations
des paramétres de population, les champs sont standardisés puis les scores Z sont mappés aux
valeurs correspondantes d’une distribution normale avec la moyenne finale et I’écart-type final
spécifiés. Spécifiez un nombre pour la moyenne finale et un nombre positif pour 1’écart-type
final. Les valeurs par défaut sont 0 et 1 respectivement, ce qui correspond au rééchelonnement
standardisé.

m  Transformation min/max. Avec la transformation minimum et maximum observée qui est
utilisée comme estimations des parametres de population, les champs sont mappés aux
valeurs correspondantes d’une distribution uniforme avec la transformation Minimum et
Maximum spécifiée. Spécifiez les nombres avec la transformation Maximum supérieure a la
transformation Minimum.
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Cible continue. Cela transforme une cible continue utilisant la transformation de Box-Cox en
un champ ayant une distribution a peu prés normale avec la moyenne finale et 1’écart-type final
spécifiés. Spécifiez un nombre pour la moyenne finale et un nombre positif pour I’écart-type final.
Les valeurs par défaut sont 0 et 1 respectivement.

Remarque : Si une cible a été transformée par I’ ADP, les modeles en résultant créés a I’aide de la
cible transformée évaluent les unités transformées. Afin d’interpréter et d’utiliser les résultats,
vous devez reconvertir la valeur observée dans son échelle d’origine. Pour plus d’informations,
reportez-vous a la section Rétablir les scores sur p. 45.

Transformer les champs

Figure 4-8
Paramétres Transformer les champs de la préparation automatique des données
-f Transformer le champ pour la modélisation

Champs d'entrée qualitatifs

|| Fusionner les modaltés éparpilées pour maximiser lassocistion svec une cible

e
-

005

Lorzqulil n'existe aucune cible, fusionner les modaltés eparpillées
en fonction du nombre de

[ forctionnalités ordinales

|| fonctionnalités nominales

@ Les champs d'entrée n'ayant gu'une seule modalité aprés une fusion contrdlée seront
excius.

Champs d'entrée continus

- Regrouper les champs continus tout en conservant s puissance de prédiction
— [(dizponible uniguement avec une cible qualitative)

005 2

@ Les champs d'entrée n'ayant gu'une seule modalité aprés le regroupement seront exclus.

Pour améliorer la puissance de prédiction de vos données, vous pouvez transformer les champs
d’entrée.

Transformer le champ pour la modélisation. En déselectionnant cette option, vous désactivez tous
les autres contrdles Transformer les champs, tout en conservant les sélections.

Champs d’entrée qualitatifs

m  Fusionner les modalités éparpillées pour optimiser I'association avec une cible. Sélectionnez
cette option pour créer un modele plus petit en réduisant le nombre de champs a traiter en
association avec la cible. Les modalités similaires sont identifiées en fonction de la relation
entre ’entrée et la cible. Les modalités ne différant pas de maniére significative, c’est-a-dire
ayant une valeur p supérieure a la valeur spécifiée, sont fusionnées. Spécifiez une valeur
supérieure a 0 et inférieure ou égale a 1. Si toutes les modalités sont fusionnées en une
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modalité, les versions d’origine et dérivées du champ sont exclues d’une analyse ultérieure
car elles n’ont pas de valeur de variable prédite.

®m Lorsqu'il n'existe aucune cible, fusionner les modalités éparpillées en fonction de leur nombre.
Si I’ensemble de données n’a pas de cible, vous pouvez choisir de fusionner les modalités
éparpillées des champs ordinaux et nominaux. La méthode d’effectifs égaux est utilisée pour
fusionner les modalités ayant moins que le pourcentage minimum spécifi¢é du nombre total
d’enregistrements. Spécifiez une valeur supérieure ou égale a 0 et inférieure ou égale a 100.
La valeur par défaut est 10. La fusion s’arréte lorsqu’il n’y a plus de modalités avec moins
que le pourcentage d’observations minimum spécifié ou lorsqu’il ne reste que deux modalités.

Champs d’entrée continus. Si I’ensemble de données comprend une cible qualitative, vous pouvez
regrouper les entrées continues ayant de fortes associations pour améliorer les performances

du traitement. Les regroupements sont créés en fonction des propriétés des « sous-ensembles
homogenes » qui sont identifiés avec la méthode de Scheffé qui utilise la valeur de p comme
valeur alpha de la valeur critique pour déterminer les sous-ensembles homogenes. Définissez une
valeur supérieure a 0 et inférieure ou égale a 1. La valeur par défaut est 0,05. Si I’opération de
regroupement génére un regroupement unique pour un champ spécifique, les versions d’origine et
regroupées du champ sont exclues car elles n’ont pas de valeur de variable prédite.

Remarque: Le regroupement dans I’ ADP est différent du regroupement optimal. Le regroupement
optimal utilise des informations d’entropie pour convertir un champ continu en un champ qualitatif
; 1l doit trier les données et les stocker dans la mémoire. L’ ADP utilise des sous-ensembles
homogenes pour regrouper un champ continu. Cela signifie que le regroupement ADP n’a pas
besoin de trier les données et ne stocke pas toutes les données dans une mémoire. L’utilisation

de la méthode des sous-ensembles homogeénes pour regrouper un champ continu signifie que le
nombre de modalités aprés le regroupement est toujours inférieur ou égal au nombre de modalités
dans la cible.

Sélectionner et Construire

Figure 4-9
Paramétres Sélectionner et Construire de la préparation automatique des données
Sélection des caractérizgues

|| =électionner les fonctionnalités

e

0.0s

@ La =zélection d= fonctionnalités ='applique aux champs d'entrée continus lorsque la cible est
continue et aux entrées qualitatives.

Construction des fonctionnalités

[7] Exécuter la construction des fonctionnaltés

@ La construction de fonctionnalités s'applique aux champs d'entrée continus lorague 1a cible est
continue ou lorzqu'il n'existe pas de cible.

Pour améliorer la puissance de prédiction de vos données, vous pouvez construire de nouveaux
champs basés sur les champs existants.
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Exécuter la sélection des descriptives. Une entrée continue est supprimée de 1’analyse si la valeur
de p pour sa corrélation avec la cible est supérieure a la valeur de p spécifiée.

Exécuter la construction des descriptives. Sélectionnez cette option pour dériver de nouvelles
descriptives d’une combinaison de plusieurs descriptives existantes. Les anciennes descriptives ne
sont pas utilisées dans 1’analyse ultérieure. Cette option s’applique uniquement aux descriptives
d’entrée continues ou la cible est continue ou lorsqu’il n’y a pas de cible.

Nom de champs

Figure 4-10
Parametres Nommer les champs de la préparation automatique des données

Champsz transformés et construits

Extension de nom pour cible transformée: |_transformed |

Extension de nom pour entrée trans formée: |_transformed |

Durées calculées
Extension de nom pour les durées calculées & partir des dates

tdais:

Extenzion de nom pour les durées calculées & partir des heures

Heures:

_hours

Eléments de temps cycligues extrats

Extenzion de nom pour les ééments cycligues extrats des dates

Extenszion de nom pour les éléments cyoligues extraits des heures

Pour identifier facilement les descriptives nouvelles et transformées, I’ADP crée et applique de
nouveaux noms, préfixes ou suffixes de base. Vous pouvez modifier ces noms pour qu’ils soient
plus adaptés a vos propres besoins et données.

Champs transformés et construits. Spécifiez les extensions de nom a appliquer aux champs cibles et
d’entrées transformés.

En outre, spécifiez le nom du préfixe a appliquer aux descriptives construites a 1’aide des
parameétres Sélectionner et Construire. Le nouveau nom est créé en ajoutant un suffixe numérique
a ce nom racine du préfixe. Le format du nombre dépend du nombre de nouvelles descriptives
dérivées, par exemple :

m i 1 a9 descriptives sont construites, elles seront nommeées : descriptivel a descriptive9.



30

Chapitre 4

B i 10 a 99 descriptives sont construites, elles seront nommées : descriptive01 a descriptive99.

B si 100 a 999 descriptives sont construites, elles seront nommées : descriptive001 a
descriptive999, etc.

Cela permet que les descriptives construites soient triées dans un ordre cohérent quel que soit
leur nombre.

Durée calculée a partir des dates et des heures. Spécifier les extensions de nom a appliquer aux
durées calculées a partir des dates et des heures.

Eléments cycliques extraits de dates et des heures. Spécifier les extensions de nom a appliquer aux
¢éléments cycliques extraits des dates et des heures.

Appliquer et enregistrer les transformations

Selon que vous utilisez la boite de dialogue de préparation automatique ou interactive des

données, les paramétres d’application et d’enregistrement des transformations des données
différent 1égérement.

Parameétres Appliquer les transformations de la préparation automatique des données

Figure 4-11
Parametres Appliquer les transformations de la préparation automatique des données
Données tranzformées
@ Ajouter de nouvesux champs & l'ensemble de données actit
[ Mettre & jour le= réles pour les champs analysés
© Créer un nouvel ensemble de données ou un fichier
M
Emplacement

@

Données transformées. Ces parametres spécifient I’emplacement de 1’enregistrement des données
transformées.

m  Ajouter de nouveaux champs a I'ensemble de données actif. Tous les champs créés par la
préparation automatique des données sont ajoutés comme nouveaux champs a I’ensemble de
données actif. Mettre a jour les réles pour les champs analysés définira le role sur Aucun pour
tous les champs exclus d’une analyse ultérieure par la préparation automatique des données.

m  Créer un nouvel ensemble de données ou un fichier contenant les données transformées. Les
champs recommandés par la préparation automatique des données sont ajoutés a un nouvel
ensemble de données ou a un fichier. Inclure les champs non analysés ajoute les champs
dans I’ensemble de données d’origine qui n’ont pas été spécifiés dans I’onglet Champs du
nouvel ensemble de données. Cette option est utile pour transférer vers le nouvel ensemble de
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données les champs contenant des informations non utilisées dans la modélisation, telles que
I’ID, I’adresse ou le nom.

Paramétre Appliquer et Enregistrer de la préparation automatique des données

Figure 4-12
Paramétre Appliquer et Enregistrer de la préparation automatique des données

[ mppliquer le= tranzformations

Données transforméss

@ sjouter de nowveaux champs & lensemble de données actif
[of! Mettre & jour les réles pour les champs analysés
© Créer un nouvel ensemble de données ou un fichisr contenant les données transforméss
T
Emplacemert

(*)

|| Enreqistrer les transfarmations comme syntaxe

[7] Enregistrer les transformations comme XML

Le groupe des données transformées est le méme que celui de la préparation interactive des
données. Les options supplémentaires suivantes sont disponibles pour la préparation automatique
des données :

Appliquer les transformations. Dans les boites de dialogue de la Préparation automatique des
données, déselectionner cette option revient a désactiver tous les autres contréles Appliquer et
Enregistrer, tout en conservant les sélections.

Enregistrer les transformations comme syntaxe. Cette option enregistre les transformations
recommandées comme syntaxe de commande dans un fichier externe. La boite de dialogue
Préparation interactive des données ne contient pas ce controle car elle collera les transformations
comme syntaxe de commande dans la fenétre de syntaxe si vous cliquez sur Coller.

Enregistrer les transformations comme XML. Cette option enregistre les transformations
recommandées au format XML dans un fichier externe, qui peut étre fusionné avec le modele
PMML a I’aide de la commande TMS MERGE ou appliqué a un autre ensemble de données a 1’aide
de la commande TMS IMPORT. La boite de dialogue Préparation interactive des données ne
contient pas ce contrdle car elle enregistrera les transformations au format XML si vous cliquez
sur Enregistrer XML dans la barre d’outils au-dessus de la boite de dialogue.



32

Chapitre 4

Onglet Analyse

>

Remarque : L’onglet Analyse est utilisé dans la boite de dialogue Préparation interactive des
données pour vous permettre de passer en revue les transformations recommandées. La boite de
dialogue de préparation automatique des données ne comprend pas cette étape.

Lorsque les paramétres d’ADP vous conviennent, y compris les modifications effectuées dans les
onglets Objectif, Champs et Paramétres, cliquez sur Analyser les données. L’algorithme applique
les parametres aux entrées de données et affiche les résultats dans I’onglet Analyse.

L’onglet Analyse contient a la fois des résultats en tableaux et des résultats graphiques qui
résument le traitement de vos données et affichent les recommandations sur la fagon de modifier
ou d’améliorer les données pour 1’évaluation. Vous pouvez ensuite revoir puis accepter ou refuser
ces recommandations.

Figure 4-13
Onglet Analyse de la préparation automatique des données

ﬁ Préparation interactive des données

[ P Analyse ] [ . Effacer l'analyse ] [ H Enregistrer XhiL ]

Les recommandsations sur la préparation des données de longlet Analy=e zeront utiizées .
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L’onglet Analyse est composé de deux panneaux, la vue principale a gauche et la vue liée, ou
auxiliaire, a droite. Il existe trois vues principales :

m  Récapitulatif de traitement des champs (par défaut). Pour plus d’informations, reportez-vous a
la section Récapitulatif de traitement des champs sur p. 34.

Champs. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Champs sur p. 35.

Récapitulatif des actions. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Récapitulatif
des actions sur p. 37.

Il existe quatre vues liées/auxiliaires :

m  Puissance de prédiction (par défaut). Pour plus d’informations, reportez-vous a la section
Puissance de prédiction sur p. 38.

m  Tableau des champs. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Tableau des champs
sur p. 39.

m Détails des champs. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Détails des champs
sur p. 40.

m  Détails des actions. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Détails des actions
sur p. 42.

Liens entre les vues

Dans la vue principale, le texte souligné dans les tableaux contrdle ce qui apparait dans la vue
liée. Si vous cliquez sur ces parties de texte, vous obtenez des détails sur un champ, un ensemble
de champs ou une étape de traitement spécifique. Le lien que vous avez sélectionné en dernier
apparait en une couleur plus foncée qui permet d’identifier la connection entre les contenus des
deux panneaux de la vue.

Réinitialisation des vues

Pour afficher de nouveau les recommandations d’analyse d’origine et abandonner les modifications
effectuées sur les vues Analyse, cliquez sur Réinitialiser au bas du panneau de la vue principale.
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Récapitulatif de traitement des champs

Figure 4-14
Récapitulatif de traitement des champs

Récapitulatif de traitement des champs

Champs N

Cihle ]

Caractéristiqyues d'entrée g
Total g

Champs d'origine (non

transformeés)
Caractéristigues recommandées Transformations des champs 7
pour I'analyse d'origine

Calculé a partir des dates et des 0

heures

Construits a
Caractéristiques d'entrée non utilisées ]

Le tableau Récapitulatif de traitement des champs fournit un instantané de I’impact du traitement
général projeté, y compris les modifications de 1’état des descriptives et le nombre de descriptives
construites.

Veuillez noter que le modéle est bien construit, et que par conséquent il n’y a pas de mesure ou de
diagramme de la modification de la puissance prédictive générale avant et aprés la préparation
des données. Par contre, vous pouvez afficher les diagrammes de la puissance de prédiction des
variables indépendantes prédites recommandées.

Le tableau affiche les informations suivantes :
® e nombre de champs cibles.
® Le nombre de variables prédites (d’entrée) d’origine.

B Les valeurs prédites recommandées pour I’analyse et la modélisation. Cela comprend le
nombre total de champs recommandés ; le nombre de champs d’origine non transformés
recommandés ; le nombre de champs transformés recommandés (sans les versions
intermédiaires des champs, champs dérivés des valeurs prédites de date/heure et valeurs
prédites construites) ; le nombre de champs dérivés recommandés des champs date/heure ; et
le nombre de valeurs prédites construites.

B Le nombre de valeurs prédites d’entrée non recommandées quelle que soit leur forme, que ce
soit sous leur forme d’origine, comme champ dérivé, ou comme entrée d’une valeur prédite
construite.
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Lorsque des informations sur les champs sont soulignées, cliquez pour afficher plus de détails
dans une vue liée. Les détails de la Cible, des Descriptives d’entrée, et des Descriptives d’entrée
non utilisées apparaissent dans la vue liée Tableau des champs. Pour plus d’informations,
reportez-vous a la section Tableau des champs sur p. 39. Les Descriptives recommandées
pour 'analyse apparaissent dans la vue liée Puissance de prédiction. Pour plus d’informations,
reportez-vous a la section Puissance de prédiction sur p. 38.

Figure 4-15
Champs
Champs
Cible
Nom Entrez
SALARY &

Caractéristiques [ inciure les champs non recommandés dans le tableal

Version = Y < Puissance =

a utiliser Nom = Entrez = 4o prédiction
Transformation ™ m y 0,54
Transtormation ™ M d:l 0,48
Transtormation ™ M d:l 0,4?
Transformation ™ m ﬁ_,. 0,15
Transformation ™ M—M & 0,03

Months

Original i M d:l 0,02
Transformation ™ w f 0,01

La vue principale Champs affiche les champs traités et si I’ADP recommande de les utiliser dans
les modeles en aval. Vous pouvez ignorer les recommandations pour n’importe quel champ ; par
exemple, exclure les descriptives construites ou inclure les descriptives que I’ADP recommande
d’exclure. Siun champ a été transformé, vous pouvez décider d’accepter ou non la transformation
suggérée ou d’utiliser ou non la version d’origine.

La vue Champs est composée de deux tableaux, un pour la cible et un pour les valeurs prédites qui
ont été traitées ou créées.

Tableau Cible

Le tableau Cible n’apparait que si une cible est définie dans les données.
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Ce tableau contient deux colonnes :

®  Nom. C’est le nom ou I’étiquette du champ cible ; le nom d’origine est toujours utilisé, méme
si le champ a été transformé.

m  Niveau de mesure. Ceci affiche I’icone représentant le niveau de mesure. Placez la souris sur
I’icéne pour afficher une étiquette (continu, ordinal, nominal, etc.) qui décrit les données.

Si la cible a été transformée, la colonne Niveau de mesure refléte la version transformée finale.
Remarque : vous ne pouvez pas désactiver les transformations pour la cible.

Tableau des valeurs prédites

Le tableau Valeurs prédites est affiché en permanence. Chaque ligne du tableau représente un
champ. Les lignes sont triées par défaut dans I’ordre décroissant de la puissance de prédiction.

Pour les descriptives ordinaires, le nom d’origine est toujours utilis¢é comme nom de ligne. Les
versions d’origine et dérivée des champs date/heure apparaissent dans le tableau (dans des lignes
séparées) ; le tableau contient ¢galement les valeurs prédites construites.

Veuillez noter que les versions transformées des champs apparaissant dans le tableau représentent
toujours les versions finales.

Par défaut, seuls les champs recommandés sont affichés dans le tableau des valeurs prédites. Pour
afficher les champs restants, sélectionnez la boite de dialogue Inclure les champs non recommandés
dans le tableau au-dessus du tableau ; ces champs sont ensuite affichés au bas du tableau.

Le tableau contient les colonnes suivantes :

m  Version a utiliser. Affiche une liste déroulante qui controle ’utilisation d’un champ en aval
et 8’1l faut utiliser les transformations recommandées. Par défaut, la liste déroulante refléte
les recommandations.

Pour les valeurs prédites ordinaires qui ont été transformées, la liste déroulante contient trois
choix : Transformée, D’origine, et Ne pas utiliser.

Pour les valeurs prédites non transformées ordinaires, les choix sont : D’origine et Ne pas
utiliser.

Pour les champs dérivés date/heure et les valeurs prédites construites, les choix sont :
Transformée et Ne pas utiliser.

Pour les champs de date d’origine, la liste déroulante est désactivée et définie sur Ne pas utiliser.

Remarque : Pour les valeurs prédites contenant a la fois les versions d’origine et transformées,
passer des versions d’origine aux versions transformées met automatiquement a jour les
parameétres Niveau de mesure et Puissance de prédiction pour ces descriptives.

®  Nom. Chaque nom de champ est un lien. Cliquez sur un nom pour afficher plus d’informations
sur le champ dans la vue liée. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Détails
des champs sur p. 40.
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® Niveau de mesure. Affiche I’icone représentant le type de données ; passez la souris sur 1’icone
pour afficher une étiquette (continu, ordinal, nominal, etc.) qui décrit les données.

m Puissance de prédiction. La puissance de prédiction est affichée uniquement pour les champs
recommandés par I’ADP. Cette colonne n’apparait pas si aucune cible n’est définie. La
puissance de prédiction est comprise entre 0 et 1, les valeurs les plus élevées, indiquant des
variables prédites de “meilleure” qualité. En général, la puissance de prédiction est utile pour
comparer les variables prédites dans une analyse ADP, mais les valeurs de la puissance de
prédiction ne peuvent étre comparées entre des analyses différentes.

Récapitulatif des actions

Figure 4-16
Récapitulatif des actions

Récapitulatif des actions

Action

Charmps de texte

Caractéristiqgues de date et dheure

Filtrage des caractéristiques

Werfier le type

valeurs éloignées

“aleurs manguantes

Cible

Caractéristiqgues gualitatives

Caractéristigues continues

Pour chaque action effectuée par la préparation automatique des données, les vvaleurs prédites
d’entrée sont transformées et/ou supprimées ; les champs qui survivent a une action sont utilisés
a la suivante. Les champs qui survivent jusqu’a la derniére étape sont ensuite recommandés
pour la modélisation, alors que les entrées des valeurs prédites transformées et construites sont
supprimées.

Le Récapitulatif des actions est un simple tableau qui répertorie les actions effectuées par I’ ADP.
Lorsqu’une Action est soulignée, vous pouvez cliquer dessus pour afficher plus de détails sur les
actions effectuées dans une vue liée. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Détails
des actions sur p. 42.
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Remarque : Seules les versions d’origine et transformées finales de chaque champ sont affichées,
et pas les versions intermédiaires utilisées pendant I’analyse.

Puissance de prédiction

Figure 4-17
Puissance de prédiction

Caractéristiques recommandées pour l'analyse
Puissance de prédiction

Target: SALARY_transformed

JOEICAT_tranSformed—;[I

EDUC_transformed—;[I

GENDER_tranSformed*g-{_,

EDATE_months—g”
Minority Classification—ll
PREVEXP_transformed—g?

ID_tranSformed—f

00 02 04 08 08 10

ID_transformed SALBEGIN transforme:
r I I

Least Important Most Important

Affichée par défaut au début de 1’analyse ou lorsque vous sélectionnez Valeurs prédites
recommandées pour I'analyse dans la vue principale Récapitulatif du traitement des champs, le
diagramme affiche la puissance de prédiction des valeurs prédites recommandées. Les champs sont
triés par puissance de prédiction, avec le champ ayant la plus haute valeur apparaissant en premier.

Pour les versions transformées des valeurs prédites ordinaires, le nom des champs refléte
votre choix de suffixe dans le panneau Noms de champ de I’onglet Paramétres ; par exemple
: _transformed.

Les icones de niveau de mesure sont affichées aprés les noms de champ individuels.

La puissance de prédiction de chaque valeur prédite recommandée est calculée a partir d’une
régression linéaire ou d’un modele de Naive Bayes selon que la cible est continue ou qualitative.
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Tableau des champs

Figure 4-18
Tableau des champs

Caractéristiques d'entrée

N
Nom = Entrez =

ID # Continu

GENDER &b Définir

BDATE ¢ Continu

EDUC {i Vecteur ordonné

JOBCAT {i Vecteur ordonné

SALBEGIN ¢ Continu

JOBTIME ¢ Continu

FREVEXP ¢ Continu

MINGRITY &l Vecteur ordonns

La vue Tableau des champs est un simple tableau qui répertorie les descriptives importantes et qui
apparait lorsque vous cliquez sur Cible, Valeurs prédites, ou Valeurs prédites non utilisées dans la
vue principale Récapitulatif du traitement des champs.

Ce tableau contient deux colonnes :
®  Nom. Le nom de la valeur prédite.

Pour les cibles, I’étiquette ou le nom d’origine du champ est utilisé, méme si la cible a été
transformée.

Pour les versions transformées des valeurs prédites ordinaires, le nom refléte votre choix de
suffixe dans le panneau Noms de champ de 1’onglet Paramétres ; par exemple : _transformed.

Pour les champs dérivés des dates et des heures, le nom de la version transformée finale est
utilisé ; par exemple, bdate years.
Pour les valeurs prédites construites, le nom de la valeur prédite construite est utilisée ; par
exemple : Valeurpréditel.

m Niveau de mesure. Affiche I’icone représentant le type de données.
Pour 1la cible, le Niveau de mesure refléte toujours la version transformée (si la cible a été

transformée), par exemple, changée d’ordinale (ensemble ordonné) & continue (plage, échelle)
et vice versa.
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Détails des champs

Figure 4-19
Détails des champs
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La vue Détails des champs contient les diagrammes de distribution, des valeurs manquantes et de
la puissance de prédiction (le cas échéant) pour le champ sélectionné et s’affiche lorsque vous
cliquez sur un Nom de la vue principale Champs. De plus, I’historique du traitement pour le champ
et le nom du champ transformé apparaissent également (le cas échéant).

Pour chaque ensemble de diagrammes, deux versions apparaissent cote a cote pour comparer
le champ avec et sans transformations appliquées ; si aucune version transformée du champ
n’existe, un diagramme apparait pour la version d’origine uniquement. Pour les champs de date
ou d’heure dérivés et les valeurs prédites construites, les diagrammes n’apparaissent que pour
la nouvelle valeur prédite.

Remarque : Si un champ est exclu parce qu’il contient trop de modalités, seul 1’historique de
traitement apparait.

Diagramme de distribution

La distribution des champs continus apparait dans un histogramme, avec une courbe normale
superposée et une ligne de référence verticale pour la valeur moyenne ; les champs qualitatifs
apparaissent sous forme de diagramme en batons.
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Les histogrammes sont étiquetés pour montrer 1’écart-type et 1’asymétrie, toutefois 1’asymétrie
n’apparait pas si le nombre des valeurs est inférieur ou égal a 2 ou si la variance du champ
d’origine est inférieure a 10-20.

Passez la souris sur le diagramme pour afficher la moyenne des histogrammes ou le nombre et le
pourcentage du nombre total d’enregistrements des modalités dans les diagrammes en batons.

Diagramme des valeurs manquantes

Les diagrammes en secteurs comparent le pourcentage des valeurs manquantes avec et sans
transformations appliquées ; les étiquettes de diagramme indiquent le pourcentage.

Si ’ADP traite les valeurs manquantes, le diagramme en secteurs aprés la transformation
comprend la valeur de remplacement comme étiquette, ¢’est-a-dire la valeur utilisée a la place des
valeurs manquantes.

Passez la souris sur le diagramme pour afficher le nombre des valeurs manquantes et le
pourcentage du nombre total d’enregistrements.

Diagramme de puissance de prédiction

Pour les champs recommandés, les diagrammes en batons affichent la puissance de prédiction
avant et apres la transformation. Si la cible a été transformée, la puissance de prédiction calculée
tient compte de la cible transformée.

Remarque : Les diagrammes de puissance de prédiction ne sont pas affichés si aucune cible n’est
définie, ou si la cible est atteinte depuis le panneau de la vue principale.

Passez la souris sur le diagramme pour afficher la valeur de la puissance de prédiction.

Tableau des historiques du traitement

Ce tableau indique la fagcon dont la version transformée d’un champ a été dérivée. Les actions
entreprises par I’ADP sont répertoriées dans 1’ordre dans lequel elles ont été exécutées ; mais,
pour certaines étapes, plusieurs actions ont pu étre exécutées pour un champ particulier.

Remarque : Ce tableau n’apparait pas pour les champs qui n’ont pas été transformés.

Les informations du tableau sont divisées en deux ou trois colonnes :

®  Action. Le nom de I’action. Par exemple, Valeurs préditess continues. Pour plus
d’informations, reportez-vous a la section Détails des actions sur p. 42.

Details. La liste des traitements effectués. Par exemple, Transformer en unités standard.

Fonction. Apparait uniquement pour les valeurs prédites construites et affiche la combinaison
linéaire de champs d’entrée, par exemple, 0,06*age + 1,21*hauteur.
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Détails des actions

Figure 4-20
Analyse ADP - Détails des actions

Etape 9 : Caractéristiques continues

Critéres
Nombre de

Transformation caractéristiques Moyenne sD

Transformer en 5 0 y
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Caractéristiques construites 0

Caracteristiques exclues en raison d'une ]
faible association avec une cibhle

Caractéristiques exclues parce qu'elles
etaient constantes apres e regroupement

La vue liée Détails des actions apparait lorsque vous cliquez sur Action dans la vue principale
Récapitulatif des actions.La vue liée Détails des actions affiche des informations relatives aux
actions et des informations communes pour chaque €tape de traitement effectuée. Les détails
relatifs a chaque action spécifique apparaissent d’abord.

La description de chaque action est utilisée comme titre en haut de la vue liée. Les détails relatifs
a chaque action sont affichés sous le titre, et peuvent contenir des détails sur le nombre de valeurs
prédites dérivées, de champs reconvertis, de transformations de cible, de modalités fusionnées
ou réorganisées et de valeurs prédites construites ou exclues.

Au cours du traitement des actions, le nombre de valeurs prédites utilisées pour le traitement peut
varier, par exemple lorsque des valeurs prédites sont exclues ou fusionnées.

Remarque : Si une action est désactivée ou qu’aucune cible n’est spécifiée, un message d’erreur
apparait a la place des détails de I’action lorsque vous cliquez sur I’action dans la vue principale
Récapitulatif des actions.

11 existe neuf actions possibles, toutefois, toutes ne sont pas nécessairement actives pour chaque
analyse.

tableau Champs de texte

Ce tableau affiche le nombre :

B Valeurs prédites exclues de ’analyse.
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Tableau Valeurs prédites de date et d’heure

Ce tableau affiche le nombre :
®  Durées dérivées des valeurs prédites de date et d’heure.
m  d’éléments Date et heure.

B Valeurs prédites de date et d’heure dérivées, au total.

La date ou heure de référence est affichée comme note de bas de page si des durées de date
ont été calculées.

Tableau Filtrage des valeurs prédites

Ce tableau affiche le nombre des valeurs prédites suivantes exclues du traitement :
B constantes.

Valeurs prédites avec trop de valeurs manquantes.

Valeurs prédites avec trop d’observations dans une seule modalité.

Champs nominaux (ensembles) avec trop de modalités.

Valeurs prédites supprimées, au total.

Tableau Vérifier le niveau de mesure

Ce tableau affiche le nombre de champs reconvertis, répartis selon les catégories suivantes :
m  Champs ordinaux (ensembles ordonnés) reconvertis en champs continus.
m  Champs continus reconvertis en champs ordinaux.

®  Nombre total des champs reconvertis.

Si aucun champ d’entrée (cible ou de valeurs prédites) n’est un ensemble continu ou ordinal,
cela apparait en note de bas de page.

tableau Valeurs éloignées

Ce tableau affiche le nombre de valeurs ¢éloignées traitées.

B soit le nombre de champs continus pour lesquels des valeurs éloignées ont été recherchées
et éliminées, ou le nombre de champs continus pour lesquels les valeurs éloignées ont été
recherchées et définies sur manquantes, en fonction de vos parameétres dans le panneau
Préparer les entrées & la cible dans I’onglet Paramétres.

B e nombre de champs continus exclus parce qu’ils étaient constants apres le traitement des
valeurs éloignées.

Une note de bas de page indique la valeur de césure des valeurs €éloignées et une autre note de bas
de page apparait si aucun champ d’entrée (cible ou de valeurs prédites) n’est continu.
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tableau Valeurs manquantes

Ce tableau affiche le nombre de champs qui contenaient des valeurs manquantes remplacées,
selon les catégories suivantes :

m Cible. Cette ligne n’apparait pas si aucune cible n’est spécifiée.

m  Valeurs prédites. Elles sont divisées en nombre de champs nominaux (ensemble), ordinaux
(ensemble ordonné) et continus.

® Le nombre total de valeurs manquantes remplacées.

Tableau Cible

Ce tableau indique si la cible a été transformée :

transformation de Box-Cox en normalité. Cette catégorie est elle-méme divisée en colonnes
qui indiquent le critére spécifié (moyenne et écart-type) et le Lambda.

modalités cibles réorganisées pour améliorer la stabilité.

Tableau valeurs prédites qualitatives

Ce tableau affiche le nombre de valeurs prédites qualitatives :

dont les modalités ont été réorganisées de la plus faible la plus élevée pour améliorer la
stabilité.

dont les modalités ont été fusionnées pour optimiser 1’association avec la cible.
dont les modalités ont été fusionnées pour traiter les modalités éparpillées.
exclues en raison d’une faible association avec la cible.

exclues parce qu’elles étaient constantes apres la fusion.

Une note de bas de page apparait si aucune valeur prédite qualitative n’existe.

Tableau Valeurs prédites continues

Il existe deux tableaux. Le premier affiche une des transformations suivantes :

les valeurs des variables prédites transformées en unités standard. De plus, il indique le
nombre de valeurs prédites transformées, la moyenne spécifiée et 1’écart-type.

Les valeurs des variables prédites mappées sur un intervalle commun. De plus, il indique le
nombre de valeurs prédites transformées utilisant une transformation min-max, ainsi que les
valeurs minimum et maximum spécifiées.

les valeurs des variables prédites et le nombre de variables prédites regroupées.

Le deuxiéme tableau affiche les détails de construction de I’espace des valeurs prédites, sous la
forme du nombre de valeurs prédites :

construites.

exclues en raison d’une faible association avec la cible.
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B exclues parce qu’elles étaient constantes aprés le regroupement.

B ecxclues parce qu’elles étaient constantes aprés la construction.

Une note de bas de page apparait si aucune valeur prédite continue n’a été saisie.

Rétablir les scores

Si une cible a été transformée par I’ ADP, les modéles en résultant créés a 1’aide de la cible
transformée évaluent les unités transformées. Afin d’interpréter et d utiliser les résultats, vous
devez reconvertir la valeur observée dans son échelle d’origine.

Figure 4-21
Rétablir les scores

Reétablir les scores

Si wous transformes vos données & laide de la préparation de données interactive ou autamatique,
utilizez cette boite de dislogue aprés la modélization pour retransformer les valeurs prédites en leurs
unités d'origine.
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.gﬁ zales_transformed

&5 Prévizion pour sales [PRE_1] -
Suffixe du nouveau cham |_hac:klransformed |
Fichiet XhL @ |workingDireci0rw’car_sales_transformations.xml | Parcaurit ..

ok |[ Coller ][géinitianser][ Annuler ][ Aicle ]

Pour rétablir les scores, dans les menus, choisissez :
Transformer > Préparer les données pour la modélisation > Rétablir les scores...

» Sélectionnez un champ a rétablir. Ce champ doit contenir des valeurs prévues par le modele de
la cible transformée.

» Spécifiez un suffixe pour le nouveau champ. Ce nouveau champ contiendra des valeurs prévues
par le modele a I’échelle d’origine de la cible non transformée.

» Spécifiez ’emplacement du fichier XML contenant les transformations de I’ADP. Ce doit &tre
un fichier enregistré a partir des boites de dialogue Préparation automatique ou interactive
des données. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Appliquer et enregistrer les
transformations sur p. 30.
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Identification des observations
inhabituelles

La procédure de détection des anomalies vise a repérer les observations inhabituelles en se
basant sur les écarts par rapport aux normes de leurs groupes. La procédure est destinée a
détecter rapidement les observations inhabituelles afin de vérifier les données a 1’étape d’analyse
exploratoire des données, avant d’effectuer toute sorte d’analyse inférentielle de ces mémes
données. Cet algorithme sert a détecter des anomalies générales. Il est vrai que la définition
d’une observation anormale ne s’applique pas a tous les secteurs. Par exemple, la définition
d’une anomalie peut étre clairement définie lorsqu’il s’agit de détecter des moyens de paiements
inhabituels dans I’industrie pharmaceutique ou du blanchissement d’argent dans 1’industrie
bancaire.

Exemple : Un analyste de données employé pour construire des modeles capables de prédire les
résultats obtenus suite au traitement d’attaques cardiaques cherche des données de qualité, car
de tels modéles sont sensibles aux observations inhabituelles. Certaines de ces observations
¢loignées sont des observations tout a fait uniques et s’averent donc inexploitables en matiére

de prédiction, alors que d’autres sont dues a des erreurs de saisie de données dans lesquelles les
valeurs sont techniquement « correctes » sans pouvoir toutefois étre prises en compte par les
procédures de validation de données. La procédure d’identification des observations inhabituelles
sert a identifier ces valeurs éloignées et a en dresser la liste afin que I’analyste puisse décider

de la maniere de les traiter.

Statistiques : La procédure génére des groupes de pairs, des normes de groupes de pairs pour
des variables continues et qualitatives, des indices d’anomalies basés sur les écarts par rapport
aux normes de groupes de pairs, ainsi que des valeurs d’impact de variables pour les variables
contribuant le plus a une observation considérée comme inhabituelle.

Analyse des données

Données : Cette procédure fonctionne avec des variables continues et qualitatives. Chaque ligne
représente une observation distincte tandis que chaque colonne représente une variable différente
sur laquelle les groupes de pairs sont basés. Une variable d’identification d’observations est
disponible dans le fichier de données pour marquer les résultats, mais elle ne sera pas utilisée dans
I’analyse. Les valeurs manquantes sont autorisées. La variable de pondération est ignorée, si
indiquée auparavant.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 46
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Le mode¢le de détection peut étre appliqué a un nouveau fichier de données de test. Les éléments
des données du test doivent étre identiques aux éléments contenus dans les données de formation.
Et, en fonction des paramétres d’algorithme, le traitement de la valeur manquante utilisé pour
créer le modéle doit étre appliqué au fichier de données de test avant d’effectuer une notation.

Tri par observation. Notez que la solution peut dépendre de I’ordre des observations. Pour réduire
les effets de tri, classez les observations de maniére aléatoire. Pour vérifier la stabilité d’une
solution donnée, vous pouvez obtenir différentes solutions dans lesquelles les observations sont
triées de différentes maniéres aléatoires. Si les fichiers sont trés volumineux, vous pouvez
effectuer plusieurs fois I’opération sur un échantillon des observations triées de différentes
maniéres aléatoires.

Hypotheses : L’algorithme suppose que toutes les variables sont non constantes et indépendantes,
et qu’aucune observation ne posséde de valeur manquante pour les variables d’entrée. Chaque
variable continue est considérée comme ayant une distribution normale (gaussienne) et chaque
variable qualitative comme ayant une distribution multinomiale. Des tests internes empiriques
indiquent que la procédure est assez résistante aux violations de I’hypothése d’indépendance et
des hypothéses de distribution, mais vous devez savoir comment ces hypothéses sont vérifiées.

Pour identifier les observations inhabituelles
» A partir des menus, sélectionnez :
Données > Identifier les observations inhabituelles...

Figure 5-1
Boite de dialogue Identifier les observations inhabituelles, onglet Variables

ﬁ Identification des observations inhabituelles

Watiahles | Résultats | Enrecistrer | Yaleurs mangquantes | Options

Wariables : Yariahles d'analyse
gél I Hapital [hospid] ,:[I Catégorie d'age [agecat] -
,;[I Taille de 'hipital [hospsize] ‘5 Sexe [gender]
&4 D Médecin [phy sid] & Physigquement actif [active]
&’ Age en années [age] Qﬁ Ohésité [ohesity]

‘5 Antécedent diabéte [disbetes]
Qﬁ Pression sanguine [bp]
& Atrial fibrilation [af]
af) Fumeur [smoker]
& Cholestérol [choles]
‘5 Antécedent anging [angina]
Qﬁ Artécédent aceident cardio-vasculaire [mi]
‘5 Mitroglycérine prescrite [nitra]
Qﬁ Prize de médicament anti coagulant [anticlat]
‘5 Antécadent attague transitoire ischemigue [tia]

Wariable didertificateurs d'observations |
|| Patient ID [patic]

[4]

Pour modifier le niveau de mesure d'une variable, cliguez avec
le bouton drot de ks souris sur la varisble concernée dans la
liste ‘ariables.

[ Ok ] [ Coller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]
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» Sélectionnez au moins une variable d’analyse.

» Vous pouvez également sélectionner une variable d’identificateur d’observation a utiliser pour
I’étiquetage du résultat.

Champs avec un niveau de mesure inconnu

L’alerte du niveau de mesure apparait lorsque le niveau de mesure d’une ou plusieurs variables
(champs) de I’ensemble de données est inconnu. Le niveau de mesure ayant une incidence sur

le calcul des résultats de cette procédure, toutes les variables doivent avoir un niveau de mesure
défini.

Figure 5-2

Alerte du niveau de mesure

2 Niveau de mesure

0 Un niveau de mesure correct est important pour cette procédure. Le nivesu de mesure est inconnu pour un ou
plusieurs champs de 'enzemble de données. Ces champs peuvent &tre affectés manuslement ou il peuvert étre
attectés automatiqguement en analysant les données,

l Analyser les données [ﬁffec‘ter manuellemerﬂ...] [ Annuler ] [ Ajde ]

m  Analysez les données. Lit les données dans I’ensemble de données actifs et attribue le niveau
de mesure par défaut a tous les champs ayant un niveau de mesure inconnu. Si ’ensemble de
données est important, cette action peut prendre un certain temps.

m  Attribuer manuellement. Ouvre une boite de dialogue qui répertorie tous les champs ayant un
niveau de mesure inconnu. Vous pouvez utiliser cette boite de dialogue pour attribuer un
niveau de mesure a ces champs. Vous pouvez ¢galement attribuer un niveau de mesure dans
I’affichage des variables de 1’éditeur de données.

Le niveau de mesure étant important pour cette procédure, vous ne pouvez pas accéder a la boite
de dialogue d’exécution de cette procédure avant que tous les champs n’aient des niveaux de
mesure définis.
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Identification du résultat d’observations inhabituelles

Figure 5-3
Boite de dialogue Identifier les observations inhabituelles, onglet Résultat

Eﬁ Identification des observations inhabituelles

[ Liste des observations inhabitueles et des raisons pour lesgquelles elles sont considérées comme inhabitusles

warishles | Résuttats | Epregistrer | “aleurs manguantes || Options

Récapitulatifz

-f Mormes de groupes de pairs

Les groupes de pairs sont des groupes o' observations dont les valeurs des varishles d'analyse sont similsives. Cette option atffiche les
distributions des variables d'analyse par groupe de pairs.

-{’ Indices d'anomalies

L'index d'anomalie détermine jusgu'a guel point une observation est inhabituelle par rapport & son groupe de pairs. Cette option atfiche la
distribution des valeurs de l'index d'anomalie parmi les obhservations inhabitueles.

-{’ Ccourrence de raigong par variable d'analyse
Indigue la fréquence & laguelle chague variable d'analyse a été responsable d'une cheervation considérée inhabituele.

[ Observation traitée

Reécapitule la distribution des oheervations incluses et exclues dans lanalyse.

[ Caoller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

Liste des observations inhabituelles et des raisons pour lesquelles elles sont considérées comme
inhabituelles. Cette option propose trois tableaux :

La liste d’index des observations présentant une anomalie affiche les observations identifiées
comme étant inhabituelles, ainsi que leur valeur d’index d’anomalie correspondante.

La liste d’ID des pairs d’observation présentant une anomalie affiche les observations
inhabituelles ainsi que les informations relatives a leur groupe de pairs correspondant.

La liste des raisons expliquant les anomalies affiche le numéro de 1’observation, la variable de
raison, la valeur d’impact de la variable, la valeur de la variable et la norme de la variable
pour chaque raison.

Tous les tableaux sont triés par index d’anomalie en ordre décroissant. De plus, les ID des
observations ne sont affichés que si la variable d’identificateur de 1’observation est indiquée
dans I’onglet Variables.

Principales statistiques : Les commandes de ce groupe générent des récapitulatifs de distribution.

Normes de groupes de pairs. Cette option affiche le tableau des normes de variables continues
(en cas d’utilisation de variables continues dans 1’analyse) et le tableau des normes de
variables qualitatives (en cas d’utilisation de variables qualitatives dans ’analyse). Le tableau
des normes de variables continues affiche la moyenne et 1’écart-type de chaque variable
continue pour chaque groupe de pairs. Le tableau des normes de variables qualitatives affiche
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le mode (modalité la plus utilisée), sa fréquence et le pourcentage de fréquence de chaque
variable qualitative pour chaque groupe de pairs. La moyenne d’une variable continue et le
mode d’une variable qualitative sont utilisés comme les valeurs standard dans 1’analyse.

m Indices d'anomalies. Le récapitulatif de I’index d’anomalies affiche les statistiques descriptives
pour I’index d’anomalies des observations identifiées comme étant les plus inhabituelles.

m  Occurrence de raisons par variable d'analyse. Pour chaque raison, le tableau affiche la
fréquence et le pourcentage de fréquence de chaque occurrence de variable exprimé sous la
forme d’une raison. Le tableau indique également les statistiques descriptives de 1’observation
de chaque variable. Si le nombre de raisons maximal est défini sur 0 dans 1’onglet Options,
cela signifie que cette option n’est pas disponible.

m Observations traitées. Le récapitulatif du traitement des observations affiche les effectifs et les
pourcentages d’effectif pour toutes les observations dans un fichier de travail, les observations
incluses et exclues de 1’analyse, et les observations de chaque groupe de pairs.

Identification des enregistrements d’observations inhabituelles

Figure 5-4
Boite de dialogue Identifier les observations inhabituelles, onglet Enregistrer

Eﬁ Identification des observations inhabituelles

Watiahles  Résuttsts  Enredistrer  aleurs manguartes  Options

Enregistrer les variables

[¥ Indice d'anomalies Mo : Anomalindes:

Détermine jusgu's guel point chague obheervation est inhabituele par rapport & son groupe de pairs.

-f Groupes de pairs Mom racine :

Trois varisbles sont enregistrées par groupe de pairs 1D, nombre d'observations et taile en tant
gue pourcentage d'observations dans 'analyse.

[+ Faizons Mom racing:  |Reazon
Guistre variables sort enregistrées par raizon : nom de |a variable de raison, valeur de la varisble
de raison, norme du groupe de pairs et mesure de impact pour la variable de raison.

Remplacer les variables existantes ayart le meme nom ou nom racing

Exporter un fichier de modéls

Fichier : | Parcour ...

[ ke ] [ Caoller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Ajde ]

Enregistrer les variables. Les commandes de ce groupe vous permettent d’enregistrer des variables
de modele dans le fichier de travail. Vous pouvez également choisir de remplacer les variables
existantes dont le nom est en conflit avec les variables a enregistrer.

®m Indices d'anomalies. Enregistre la valeur de 1’index d’anomalie pour chaque observation
dans une variable portant le nom indiqué.
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®  Groupes de pairs. Enregistre I’ID du groupe de pairs, le nombre d’observations et la taille en
tant que pourcentage pour chaque observation dans les variables portant le nom de racine
spécifié. Par exemple, si le nom racine Peer est spécifié, les variables Peerid, PeerSze et
PeerPctSize sont générées. Peerid est I’'ID du groupe de pairs de 1’observation, PeerSze la
taille du groupe et PeerPctSze la taille du groupe exprimée en pourcentage.

m Raisons. Enregistre les ensembles de variables de raison portant le nom racine spécifié. Un
ensemble de variables de raison est composé du nom de la variable en tant que raison,
de sa mesure de I’impact de la variable, de sa propre valeur et de la valeur standard. Le
nombre d’ensembles dépend du nombre de raisons demandées dans 1’onglet Options. Par
exemple, si le nom racine Reason est spécifié, les variables ReasonVar_k , ReasonMeasure Kk,
ReasonValue k et ReasonBorm Kk sont alors générées, K correspondant a la raison kth. Cette
option n’est pas disponible si le nombre des raisons est défini sur 0.

Exporter un fichier de modele Cette option vous permet d’enregistrer le modele au format XML.

Identification des valeurs manquantes des observations inhabituelles

Figure 5-5
Boite de dialogue Identifier les observations inhabituelles, onglet Valeurs manquantes

Eﬁ Identification des observations inhabituelles

Watiahles  Résultsts  Erregistrer  Yaleurs manouantes  Options

O Exclure les valeurs manguantes de l'analyse

Les valeurs manguantes utiissteur et les valeurs manguantes par détaut sont exclues.

@ Inciure les valeurs manduartes dans lanalyse
Pour les variables d'échelle, les waleurs manguantes utiisateur et les valeurs manguantes par défaut sont remplacées par la moyenne geénérale
de |a variable. Pour les variables qualitatives, les valeurs manguantes wtilisateur et par défaut =ont combinées et incluses dans I'analyse en tant
gue modalité.

J Ltilizer la proportion des valeurs manguantes par obhservation en tant que variable d'analyze

| O |[ Coller ][géinitianser][ Annuler ][ Ajde ]

L’onglet Valeurs manquantes sert a controler le traitement des valeurs manquantes spécifiées par
I’utilisateur et les valeurs manquantes spécifiées par le systéme.
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m  Exclure les valeurs manquantes de I'analyse. Les observations contenant des valeurs
manquantes sont exclues de I’analyse.

®m Inclure les valeurs manquantes dans I'analyse Les valeurs manquantes des variables continues
sont remplacées par leur moyenne générale correspondante, et les modalités manquantes des
variables qualitatives sont groupées et traitées en tant que modalité valide. Les variables
traitées sont ensuite utilisées dans 1’analyse. Vous pouvez également demander la création
d’une variable supplémentaire représentant la proportion de variables manquantes dans
chaque observation et utiliser cette variable dans I’analyse.

Options d'identification des observations inhabituelles

Figure 5-6
Boite de dialogue Identifier les observations inhabituelles, onglet Options

Eﬁ Identification des observations inhabituelles

Warishles  Résultsts  Erregistrer  Valeurs manguartes  Options

Critéres didentification des ohaervations inhabituelles Mombre de groupes de pairs

@ Pourcentage d'observations ayant les

valeurs dindex d'anomalies les plus elevees - 1
Pourcentage : Menimum ;

@ Mambre fixe d'obzervations ayant les
valeurs dindex d'enomalies les plus élevées

"] Idertifiez les observations dont la waleur
o'index d'anomalie atteint ou dépasse une
waleur minimum uniguement

Mombre maximum de raisons :

Inciquez le nombre de raizons signalées dans le résultat et sjoutées & l'enzemble de données actif siles variables de raison sont enregistrées. La
valeur est revue 3 la baizse si elle dépasse le nombre de variables d'analyse.

[ Coller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

Criteres d'identification des observations inhabituelles. Ces sélections déterminent le nombre
d’observations a inclure dans la liste d’anomalies.

m  Pourcentage d'observations ayant les valeurs d'index d’anomalies les plus élévées. Indiquez
un nombre positif inférieur ou égal a 100.

®  Nombre fixe d'observations ayant les valeurs d'index d’anomalies les plus élévées. Indiquez un
entier positif inférieur ou égal au nombre total d’observations contenues dans le fichier de
travail et utilisées dans 1’analyse.

m |dentifiez les observations dont la valeur d'index d’anomalie atteint ou dépasse une valeur
minimum uniquement. Spécifiez un nombre non négatif. Une observation est considérée
comme anormale si la valeur d’index d’anomalie est supérieure ou égale a la limite d’inclusion
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spécifiée. Cette option est employée avec les options Pourcentage d’observations et Nombre
fixe d’observations. Par exemple, si vous spécifiez un nombre fixe de 50 observations et une
valeur de césure de 2, la liste d’anomalie sera composée de 50 observations au moins, chaque
observation aura une valeur d’index d’anomalie supérieure ou égale a 2.

Nombre de groupes de pairs. La procédure cherche le meilleur nombre de groupes de pairs compris
entre la valeur minimum et la valeur maximum spécifiées. Les valeurs doivent étre des entiers
positifs dont la valeur minimum ne doit pas dépasser la valeur maximum. Lorsque les valeurs
spécifiées sont égales, la procédure part du principe que le nombre de groupes de pairs est fixe.

Remarque : En fonction de la variance de vos données, il peut arriver que le nombre de groupes de
pairs pris en charge par les données soit inférieur au nombre spécifié comme valeur minimum.
Dans une telle situation; la procédure risque d’engendrer un nombre de groupes de pairs plus petit.

Nombre maximum de raisons. Une raison est constituée de la mesure de 1’impact d’une variable, du
nom de la variable pour cette raison, de la valeur de la variable et de la valeur du groupe de pairs
correspondant. Spécifiez un nombre entier non-négatif. Si cette valeur égale ou dépasse le nombre
de variables traitées qui sont ensuite utilisées dans 1’analyse, les variables sont alors affichées.

Fonctionnalités suppléementaires de la commande DETECTANOMALY

Le langage de syntaxe de commande vous permet aussi de :

B Omettre de I’analyse quelques variables du fichier de travail sans indiquer de fagon explicite
toutes les variables d’analyse (a 1’aide de la sous-commande EXCEPT).

m spécifier un ajustement pour équilibrer 1’influence des variables continues et qualitatives (a
I’aide du mot-clé MLWEIGHT de la sous-commande CRITERIA).

Reportez-vous a la Référence de syntaxe de commande pour une information compléte concernant
la syntaxe.
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Regroupement par casiers optimal

La procédure Regroupement optimal discrétise une ou plusieurs variables d’échelle (désormais
appelées variables d’entr ée de regroupement) en distribuant les valeurs de chaque variable dans
des casiers. La formation de casiers est optimale par rapport a une variable guide catégorielle

qui “supervise” le regroupement par casiers. Les casiers peuvent ensuite étre utilisés a la place
des valeurs de données d’origine pour de plus amples analyses.

Exemples : La réduction du nombre de valeurs distinctes que prend une variable a un certain
nombre d’utilisations :

B Les données requises d’autres procédures. Les variables discrétisées peuvent étre traitées
comme catégorielles lors d’une utilisation dans des procédures faisant appel a ce type de
variable. Par exemple, la procédure Tableaux croisés nécessite que toutes les variables
soient catégorielles.

m  Confidentialité des données. Signaler des valeurs regroupées par casiers au lieu des
valeurs réelles aide a protéger la confidentialité de vos sources de données. La procédure
Regroupement optimal peut guider le choix des casiers.

B Performances en matiére de vitesse. Certaines procédures sont plus efficaces lorsque vous
travaillez avec un nombre réduit de valeurs distinctes. Par exemple, la vitesse de la régression
logistique multinomiale peut étre améliorée grace a I'utilisation de variables discrétisées.

m  Révélation de la séparation compléte ou quasi compléte des données.

Recodage supervisé optimal et regroupement visuel. Les boites de dialogue Regroupement visuel
proposent plusieurs méthodes automatiques de création de casiers sans utiliser de variable guide.
Ces régles “non supervisées” sont utiles pour générer des statistiques descriptives, telles que des
tableaux d’effectifs, mais le recodage supervisé optimal donne de meilleurs résultats si votre
objectif final est de générer un modéle de prévision.

Résultats. La procédure génére des tableaux de divisions pour les casiers et les statistiques
descriptives de chaque variable d’entrée de regroupement. En outre, vous pouvez enregistrer de
nouvelles variables dans I’ensemble de données actif contenant les valeurs regroupées par casiers
des variables d’entrée de regroupement et enregistrer les régles de regroupement comme syntaxe
de commande pour les utiliser dans la discrétisation de nouvelles données.

Données : Cette procédure exige que les variables d’entrée de regroupement soient des variables
d’échelle numériques. La variable guide doit étre catégorielle et peut étre chaine ou numérique.

Pour obtenir un recodage supervisé optimal

A partir des menus, sélectionnez :
Transformer > Recodage supervisé optimal...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 54
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Figure 6-1
Boite de dialogue Regroupement optimal, onglet Variables

H Recodage superviseé optimal

Yariahles | Résultsts | Enregistrer | Waleurs manguantes | Options

Wariahles : gﬁ ‘ariakles & regrouper par catégarie ©

E[I Level of educstion [ed] f Mge in years [age]
f Years with current employer [employ]
& Years at current address [address]
& Household income in thousands [income]
& Dehit to incame ratio (1000 [dekting]
f Credit card debt in thousands [creddebt]
& Cther debt in thousands [othdeht]

&) Optimizer les caziers par rapport &
| 9—; Previously defaulted [defautt]
*. Choizizser la ou les variables d'échells & regrouper par casiers, ainzi que la variable nominale d'optimisation.
—

Les casziers sélectionnés optimizent I'azsociation entre la variable regroupée par casiers et la variakle
d'optimisation.

“ous pouvez dtilizer l'onglet Enregistrer pour enregistrer des variables contenant des valeurs de données
regroupées par casiers etfou des régles de regroupement.

[ (o] ] [ Caller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aicle ]

» Sélectionnez une ou plusieurs variables d’entrée de regroupement.

» Sélectionnez une variable guide.

Les variables contenant les valeurs des données regroupées par casiers ne sont pas générées par
défaut. Utilisez ’onglet Enregistrer pour enregistrer ces variables.
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Résultats du recodage supervisé optimal

Figure 6-2
Boite de dialogue Regroupement optimal, onglet Résultat

H Recodage supervisé optimal

Yarighles | Résutats | Enregistrer | aleurs manguantes | Options

Affichage
@ Extrema pour les casiers
Ei Statistiques descriptives pour les variahles regroupées

|_I Entropie de mocéle pour les varisbles regroupées

[ oK ][ Caller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ]

L’onglet Résultat contrdle 1’affichage des résultats.

m Extrema pour casiers. Affiche ’ensemble d’extrema pour chaque variable d’entrée de
regroupement.

m  Statistiques descriptives pour variables regroupées. Pour chaque variable d’entrée de
regroupement, cette option affiche le nombre d’observations dotées de valeurs valides, le
nombre d’observations dotées de valeurs manquantes, le nombre de valeurs valides distinctes,
et les valeurs minimale et maximale. Pour la variable guide, cette option affiche la distribution
de classe pour chaque variable d’entrée de regroupement liée.

m  Entropie de modele pour variables regroupées. Pour chaque variable d’entrée de regroupement,
cette option affiche une mesure de I’exactitude des prévisions de la variable par rapport
a la variable guide.
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Figure 6-3
Boite de dialogue Regroupement optimal, onglet Enregistrer

Regroupement par casiers optimal

H Recodage supervisé optimal

‘arighles | Résultsts | Entedistrer | wgleurs manguantes | Options

Enregistrer les variahles dans 'ensemble de données actit

@ Créer des variables cortenant des valeurs regroupées

Sutfixe pour les variables de destination : |casier

Agge_bin.
|_I Remplacer les varisbles existantes ayvart le méme nom

Enregistrer les régles de regroupement en tant que syntaxe

Une variahle est créée pour chague variable regroupée, Les noms des variables de destination sont créés en
ajoutant un trait de soulignement et le suffixe défini, & la fin du nom de la variable d'origine ; par exemple,

Fichiet : |

regrouperment.

[ CK ] [ Caoller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ]

Pour enregistrer les régles de regroupement, indigquez un fichier. Yous pouvez utilizer la syntaxe
enregistrée pour regrouper par caziers les observations qui n'étaient pas disponibles lors du premier

| Parcaourir...

Enregistrer les variables dans le fichier de travail. Les variables contenant les valeurs de données
regroupées par casiers peuvent se substituer aux variables d’origine pour une analyse ultérieure.

Enregistrer les régles de regroupement en tant que syntaxe . Génére une syntaxe de commande
qui peut étre utilisée pour regrouper d’autres ensembles de données par casiers. Les régles de
recodage sont basées sur les divisions déterminées par I’algorithme de regroupement par casiers.
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Valeurs manquantes de recodage supervisé optimal

Figure 6-4
Boite de dialogue Regroupement optimal, onglet Valeurs manquantes

H Recodage supervisé optimal

‘arighles | Résultsts | Enregistrer | Valeurs mangquantes | Options

Exclure les ohservations avec valeurs mancuantes
® Seulemert composantes non valides

Ltilise autant d'observations que possikle pour le regroupement par casiers de plusieurs variables.
@ Toute observation incompléte

Garantt I'utilization d'une base d'observation cohérente pour le regroupement par caziers de plusieurs variables.

Les waleurs manguantes spécifiées sont toujours traitées comme non valides.

[ OK ][ Coller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ] Aide

L’onglet Valeurs manquantes spécifie si les valeurs manquantes sont gérées par la suppression des
observations incomplétes ou des composantes non valides seulement. Les valeurs manquantes
spécifiées sont toujours traitées comme non valides. Lors du recodage des valeurs de variable

d’origine en nouvelle variable, les valeurs manquantes spécifiées sont converties en valeurs
mangquantes par défaut.

m  Paires. Cette option concerne chaque paire de variables guide et d’entrée de regroupement. La
procédure utilise toutes les observations ayant des valeurs non manquantes sur la variable
guide et d’entrée de regroupement.

m  Toute observation incompléte Cette option concerne toutes les variables spécifiées dans

I’onglet Variables. Si une variable est manquante pour une observation, I’observation est
intégralement exclue.
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Regroupement par casiers optimal

Options Regroupement optimal

Figure 6-5
Boite de dialogue Regroupement optimal, onglet Options

i Recodage supervisé optimal

Yarishles = Résultsts | Enregistrer | “aleurs manguantes | Options

Prétr sitemert
[+ Fréregrouper les varishles pour améliorer les performances des ensembles de données voluminews

Specifiez le nombre maximal de casiers gue doit comporter |a variable aprés e prétatement.
Mombre maximal de casiers © 1000

Casziers faiblement peuplés

|| Fusionner les casiers comportant un nombre relativement faible d'observations avec leur voisin plus valumingesx

Le casier est fusionné avec son voisin =i sa taile (nombre d'observations) représente un pourcentage de la
taille cu vaoizin inférieur au seull indigué. Plus |z seuil est élevé, plus la fusion est importante.

Extrema pour les divisions
@ La division infétieure est inclusive, la division supérisure est exclusive (inférisure <= x < sUpérieure)

@ La division inférieure est exclusive, la division supérieure est inclusive (inférieure = x == superieure)

Premier cazier (e moins élevé) Derniet casier (lz plus deve)
(@ Mon borné (s'étend vers linfini négstit) (@ non borné (='étend vers linfini positif)
© Borné par ba valewr de données la plus faible @ Borné par |z valeur de données |a plus Slevée

ok |[ Coller ][géinniaﬁser][ Annuler ][ ALide ]

Prétraitement. Les variables d’entrée de “’pré-regroupement” dotées de nombreuses valeurs
distinctes améliorent le temps de traitement sans altérer la qualité des casiers finaux. Le nombre
maximal de casiers fournit la limite supérieure du nombre de casiers créés. Ainsi, si vous
spécifiez 1 000 comme maximum, mais qu’une variable d’entrée de regroupement posséde moins
de 1 000 valeurs distinctes, le nombre de casiers prétraités créés pour la variable d’entrée de
regroupement sera égal au nombre de valeurs distinctes dans cette variable.

Casiers faiblement peuplés. La procédure génere parfois des casiers avec trés peu d’observations.
La stratégie suivante supprime ces pseudo-divisions :

» Pour une variable donnée, supposons que I’algorithme ait trouvé n divisions fipales €t donc n+1
casiersfpaux. Pour les casiers i =2, ..., Ngpa1 (compris entre le deuxiéme casier avec la plus faible
valeur et le deuxiéme casier avec la valeur la plus élevée), calculez

stzeo f(b;)
min(sizeof(b;_1),s1ze0f(b;y1))

ou taillede(b) est le nombre d’observations dans le casier.

» Lorsque cette valeur est inférieure au seul de fusion spécifié, b; est considérée comme
faiblement peuplée et est fusionnée avech;_; ou b, 1, selon la valeur avec la plus faible entropie
d’informations de classe.
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La procédure effectue un seul passage a travers les casiers.

Extrema des casiers. Cette option indique comment la limite inférieure d’un intervalle est définie.
Puisque la procédure détermine automatiquement les valeurs des divisions, il s’agit surtout d’une
question de préférence.

Premier casier (le moins élevé)/Dernier casier (le plus élevé). Ces options spécifient comment

les divisions minimal et maximal de chaque variable d’entrée de regroupement sont définis.
Généralement, la procédure suppose que les variables d’entrée de regroupement peuvent prendre
n’importe quelle valeur sur la ligne des nombres réels, mais si vous avez une raison théorique ou
pratique de limiter I’intervalle, vous pouvez le faire sur la base des valeurs les plus faibles/les
plus élevées.

Fonctionnalités supplémentaires de la commande OPTIMAL BINNING

Le langage de syntaxe de commande vous permet aussi de :

m  Effectuez un recodage non supervisé a I’aide de la méthode d’effectifs égaux (via la
sous-commande CRITERIA).

Pour obtenir des renseignements complets sur la syntaxe, reportez-vous au manuel Command
Syntax Reference.
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7

Valider des données

La procédure Valider des données identifie les observations, variables et valeurs de données
suspectes ou invalides.

Validation d’'une base de données médicale

Un analyste engagé par un groupe médical doit maintenir la qualité des informations dans le
systéme. Ce procédé implique la vérification des valeurs et des variables ainsi que la préparation
d’un rapport pour le chef de I’équipe chargée d’entrer les données.

L état le plus récent de la base de données se trouve dans stroke_invalid.sav. Pour plus
d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans I’annexe A sur p. 138. Utilisez
la procédure Valider des données pour obtenir les informations nécessaires a la production de ce
rapport. La syntaxe servant a produire ces analyses se trouve dans validatedata_stroke.sps.

Vérifications de hase

» Pour exécuter une analyse de validation des données, sélectionnez a partir des menus :
Données > Validation > Valider des données...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 62
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Valider des données

Figure 7-1
Boite de dialogue Valider les données, onglet Variables

E Valider des données

Wariahles || vérifications de base | Rigles de vatiable unigue | Régles de vatiakble croisée. | Résuttats | Enregistrer

Watiahles Watiahles d'analyse

,{I Taille de I'hipital [hozpzize] i

ﬁ Ao en années [age]

I{I Catégorie d'ége [agecat]

&) Sexe [gender]

&) Physiguemert actif [active]
& Ohésité [ohesity]

&) Artécédent diabéte [diabetes]

&) Pression sanguine [bhp]

& Atrial fibrillation [af]
L P S P |

[

Wariahles didentificateurs d'observations :
&4 I Hpital [hospid]
&4 Patient ID [patic]
&4 ID Médecin [physid]

[ Ok ][ Caoller ][Béin'rtialiser ] [ Anniler ] [ Aicle ]

» Sélectionnez Taille de |’ hdpital et Age en années dans Index de Barthel & 6 mois recodé comme
variables d’analyse.

» Sélectionnez ID de I'hdpital, ID du patient et ID du médecin traitant comme variables
d’identificateurs d’observations.

» Cliquez sur I’onglet Vérifications de base.
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Figure 7-2
Boite de dialogue Valider les données, onglet Vérifications de base

Eﬂ Valider des données

Watiakles | Weérifications de base | Régles de vatiable unigue | Régles de variable croisée. | Résuttats | Enregistrer

Watiahles d'analyse

[ Repérer les variables qui échouent lors des vérifications suivartes

Pourcentage maximal de valeurs manouantes (='applique & toutes les variables)

Pourcentage maximal d'observations dans une modalité unigue : [Sappligue aux varisbles gualtatives uniguement)
Pourcentage maximal d'observations dont 'effectif est 1 [='applique aux variables gualitstives uniguement)
Coetficient de variation minimum : (S'applique aux varisbles d'échelle uniquement)
Ecart type minimum : EI (S'applique aux variables d'échelle uniguement)

Idertificateurs d'observations
-f Repérer les ID incomplets

[ Repérer les 1D dupligués

of Repérer les observations vides Définir les observations par © |Toutes les variables de lensemble de données exceptées les variables dID *

Une obzervation est considérée vide sitoutes les variables pertinentes sont manguantes ou vides.

][ Coller ][Eéin'rtialiser ] [ Anniler ] [ Aicle ]

Les paramétres par défaut sont les parametres que vous souhaitez exécuter.

» Cliquez sur OK.

Warnings

Figure 7-3
Warnings

Certaing outous les résultats dermandés n'apparaissent pas car les vérifications
dermandées ont réussi pour I'ensemble des observations, des variahles ou des
données.

Les variables d’analyse ont effectué les vérifications de base et il n’y a pas d’observations vides :
un avertissement apparait pour expliquer pourquoi aucun résultat ne correspond a ces vérifications.
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Identificateurs incomplets

Figure 7-4
Identificateurs d’observations incomplets
|dentificateur
Qbsemation haspid patid physid
288 OZM 125304
673 61377987 oo
82
774 23222418 176466

Valider des données

S’il manque des valeurs dans les variables d’identification d’observations, I’observation ne peut
pas étre correctement identifiée. Dans ce fichier de données, la valeur 1D du patient manque a
I’observation 288 et la valeur ID de |’ hdpital manque aux observations 573 et 774.

Identificateurs dupliqués

Figure 7-5
Identificateurs d’observations dupliqués (affichage des 11 premiers)
Observations
ayant des |dentificateur
Groupe didentificateurs Momhbre de  identificateurs
en double doublons en double hDSF]id patid ph\,fsid
! 210,11 PBYY 13054524 355184
2 2 1418 P %15915”5 355104
3 7 M,22 PBYY 23315353 616528
4 2 28,29 MHY 23922151 947982
5 30,3 MHY 28285923 371884
B 2 64,65 MHY ggnmsaa 371884
7 7 83,84 QWS 32905252 215041
B 2 88,87 QWS 23”8182 817329
9 2 9,97 QWS 1025934% 215041
1o 3 100,101,102 QWS 2255”53 817329
n 3 104,105 106 QWS 134389?8 817329

Une observation devrait étre uniquement identifiée en fonction de la combinaison de valeurs des
variables d’identificateurs. Les 11 premiéres entrées du tableau des identificateurs dupliqués
apparaissent ici. Ces identificateurs dupliqués sont des patients ayant souffert de plusieurs
troubles, chacun de ces troubles ayant fait 1’objet d’une observation séparée. Ces informations
pouvant étre collectées sur une méme ligne, les observations devraient étre nettoyées.
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Copie et utilisation de regles provenant d’un autre fichier

L’analyste remarque que les variables de ce fichier de données sont identiques a celles d’un autre
projet. Les régles de validation qui sont définies pour ce projet sont enregistrées en tant que
propriéteés du fichier de données associé et peuvent étre appliquées a ce fichier de données en
copiant les propriétés de données du fichier.

» Pour copier des régles provenant d’un autre fichier, choisissez dans les menus :
Données > Copie des propriétés de données...

Figure 7-6
Copier des propriétés de données, étape 1 (bienvenue)

5 Copier des propriétés de données - Etape 1 sur 5

Bienvenue danz I'assistant Copier des propriétés de donnees.

La fonction Copier des proprigtés de données permet de copier les proprigtésde variable et d' ensemble de données & partir d'un enzemble
de données ouvert ou un fichier de données SPSS Statistics externe vers l'enzemble de données actif.

-i 4
¥ “ous pouver également copier les proprigtés o'une variable vers une autre danzs 'ensemble de données actif.

Les propriétés de données =ont copiées mais pas les valeurs de données.

Choizir la source des proprigtés

(@ Un fichier de données SPSS Statistics externe

patient_los sayv

(@) L'ensemble de données actif ( DateTimeWWiz.sav [DataSet1] )

[ Suivant = ][ Terminer ][ Annuler ][ Ajde ]

» Choisissez de copier les propriétés a partir du fichier de données IBM® SPSS® Statistics externe,
patient_los.sav. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans
I’annexe A sur p. 138.

» Cliquez sur Suivant.
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Figure 7-7
Copier des propriétés de données, étape 2 (sélection des variables)

it Copier des propriétés de données - Etape 2 sur 5

Copier des propriétés de données - Choisir des variables source et cikle

@ Application des propriétés provenant de variables de l'ensemble de données source aux variables concordartes de l'ensemble de données actif,
&l Création des variables concordantes dans 'ensemble de données actif si elles n'existert pas déja.

@ Application des proprigtés dune variable source unigue sur des variables sélectionnées de méme type d'un ensemble de données actif.

© appliguer des proprigtés dun enzemble de données uniguement, sans sélection de variskle

o . Une variable est concordante =i le nom et le type de base (numerigque ou chaine et longueur de chaine) sont identigues . Les proprigtés
l particulieres a appliquer sont indiguées dans les panels suivants. Cliguez avec le bouton droit de la =ouriz sur une variable pour en voir les
= proprigtés.

Sélectionnez danz |a liste source les variables dont les propriétés seront copiges vers les variables concordantes dans 'enzemble de données actif.

Wariahles de lensemble de données source Enzethile de données actif concardant

f Age en annees [age]

d:l Catégorie d'ége [agecat]

&) Sexe [gender]

&5 Antécédent diabéte [dishetes)
&) Pression sanguine [bp]

&5 FumeLr [smoker]

& Cholestéral [choles]

&) Physiquement actif [active]
AL Mihdsité Tnkhesitul

2:.“:.“:.&:.“:.&:.“:.&]%

Yarisbles zélectionnées : 18 Wariables concordantes : 15

Wariables & créer : 0

[= Précédent]li Suivant = |[ Terminer ][ Annuler ][ Aide ]

Voici les variables dont vous voulez copier les propriétés a partir de patient_los.sav dans les
variables correspondantes du fichier stroke_invalid.sav.

» Cliquez sur Suivant.
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Figure 7-8

Copier des propriétés de données, étape 3 (sélection des propriétés des variables)

i Copier des propriétés de données - Etape 3 sur 5

Copier des propriétés de données - Choisir des propriétés de variable 8 copier

Sélectionnez les proprigtés de varisble & copier vers l'ensemble de données actif.

Pour chague variable créde, toutes les propristés seront copiées.

Propriétés de variablz & copier pour les varishles sélectionnées existantes

[7] Etiquettes de valeurs @ x

@ Attributs personnalisés @ Remplacer @) Fusionner
Ei “aleurs manguantes
[T rétiquette “ariakle
[T Miveau de mesure
[T réle

il Formats

[T Alignement

=

| Largeur des colonnes dans Mditeur de données

Pour les Etiguettes de valeur, vous pouvez choisir de remplacer les valeurs existantes ou de les fusionner avec des proprigtés d'enzemble de
Al données actif dans la mesure du pozsible. Lors de |a fusion, 'ensemble de données actif est prioritaire.

Le= proprietés vides dans les varisbles source ne remplaceront jamais les proprigtés de variable cible.

[= Précédent]li Suivant = |[ Terminer ][ Annuler ][

Aide ]

» Désélectionnez toutes les propriétés excepté Attributs Personnalisés.

» Cliquez sur Suivant.
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Figure 7-9
Copier des propriétés de données, étape 4 (sélection des propriétés du fichier de données)

i Copier des propriétés de données - Etape 4 sur 5

Copier des propriétés de données - Choisir des propriétés d'enzemble de données & copier
Sélectionnez les propriétés d'ensemble de données & copier vers 'ensemble de données actif.

Pour certaines propriétés, vous pouvez choisiv de remplacer les valeurs existantes ou de les fusionner avec les propriétés source dang la
X mesure du pozsible. Lors de la fusion, I'enzemble de données actif est prioritaire.

Le= wecteurs muttiréponses et les enzembles de variables qui ne seraient pas valides dans 'ensemble de données actif seront ignorés.

Propriétés d'enzemble de données & copier

@

@ §

Ei Documents @ Remplacer Fusionner
E‘ Attributs personnalizes @ Remplacer Fusionner

[7] Etiguette de fichier

[= Précédent][ Suivart > ]l Terminer |[ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez Attributs Personnalisés.

» Cliquez sur Terminer.

Vous pouvez désormais réutiliser les régles de validation.
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>

Figure 7-10
Boite de dialogue Valider les données, onglet Regles des variables uniques

@ Valider des données

watiakles || Weérifications de base | REoles de variable unicue | Régles de variable croisée. | Résuttats | Enregistrer
Pour appliguer les régles & une variable, sélectionnez la variahle, puis cochez au moins une régle.

La liste Variables d'analyse contiernt les distributions des valeurs non manguantes en fonction d'une analyse des données. La liste Régles cortiert toutes les
régles pouvant étre appliquées aux variables sélectionnées.

Wariakles d'analyse . Régles

[T

Otao 2 Categorical
Age en année. I]]]I]]Iﬂh] |] 45 a6 1
Monnegative integer
Phy=ziguement ... D:| 1] 1 1
Distributions de variables

Variable | Distribution | Minimum Maximum Régles Appliquer Hom
- [ 0t 1 Dichotomy
Taille de 'hoptt... 1 3 u]
Otao 3 Categorical
1 to 4 Categorical
Catégarie d'ég.. Ij:D:I ] 4 1 ) Monnegative number
Sexe [gender] Ij:l a 1 1
Obésité [obesity] i} 1 1
Atficher : | Toutes les variables = Ohgervations analysées | 1183 Définir des régles...
I;a Momibre maximal d'observations analysées  Observations : [3000 La limitstion du nombre d'observations snalysées n'affecte pas le
nombre d'observations validées.

[ 0K ][ Coller ][Béin'rtialiser ] [ Anniler ] [ Aicle ]

Pour valider les données de stroke invalid.sav a ’aide des régles copiées, cliquez sur le bouton de
la barre d’outils Rappeler boite de dialogue et choisissez Valider des données.

Cliquez sur I’onglet Regles de variable unique.

La liste Variables d’analyse affiche les variables qui sont sélectionnées dans I’onglet Variables,
des informations récapitulatives concernant leur distribution et le nombre de régles attachées a
chaque variable. Les variables dont les propriétés ont été copiées a partir de patient_los.sav ont
des régles qui leur sont attachées.

La liste Régles affiche les regles de validation de variable unique disponibles dans le fichier
de données. Ces régles ont toutes été copiées a partir de patient_los.sav. Notez que certaines de

ces regles sont applicables a des variables qui n’ont pas d’équivalents exacts dans 1’autre fichier
de données.
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Figure 7-1
Boite de dialogue Valider les données, onglet Regles des variables uniques

Valider des données

@ Valider des données

Watiakles || Weérifications de base | REoles de variable unicue | Régles de variable croisée. | Résuttats | Enregistrer

Pour appliguer les régles & une variable, sélectionnez la variahle, puis cochez au moins une régle.

La liste Variables d'analyse contient les distributions des valeurs non manguantes en fonction d'une analyse des données. La
régles pouvant étre appliquées aux variables sélectionnées.

Wariakles d'analyse . Régles

liste Rédles cortiert toutes les

Variable | Distribution | Minimum Maximum Reégles Appliquer

Hom

[+

Décés & larrivée [d... i} 1 1

Mote initiale [rankind]

i_
[
i
[
Résulttat scan CAT ... [E

Médicament disolky...

Décés & I'hdpital [d...

Reésultat du traitem...

=il

[4]

Ot 1 Dichatomy
Otao 2 Categorical
Otao 3 Categorical
1 to 4 Categorical
Monnegative integer
Monnegative number

Atficher . | Toutes les variables = Ohgervations analysées | 1183

Distributions de variables

nombre d'observations validées.

[ Ok ][ Coller ][Béin'rtialiser ] [ Anniler ] [ Aice ]

Définir des régles..

I;a Momibre maximal d'observations analysées  Observations : [3000 La limitstion du nombre d'observations snalysées n'affecte pas le

Sélectionnez Fibrillation auriculaire, Antécédents d' accident ischémique transitoire, Résultats du

scanner X et Décédé a1’ hdpital, puis appliquez la régle Dichotomie de 0 a 1.
Appliquez Qualitatif de 0 & 3 & Rééducation suite a |’ événement.
Appliquez Qualitatif de 0 & 2 a Chirurgie préventive suite a I’ événement.

Appliquez Entier non négatif a Durée du s§our nécessaire a la rééducation.

Appliquez Qualitatif de 1 & 4 a Index de Barthel & 1 mois recodé via Index de Barthel & 6 mois

recodé.

Cliquez sur I’onglet Enregistrer.
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Figure 7-12
Boite de dialogue Valider les données, onglet Enregistrer

@ Valider des données

Warishles | Weérifications de base | Régles de variable unigue | Récles de varisble croizée. | Résuftsts | Enresistrer

“arishles récapitulstives :

Description Enregistrer | Hom
Indicateur d'obzervations vides EI EmptyCase
Cuplicuer le groupe I EI DuplicatelDGroup
Indicateur 10 incomplet EI Incompletell:

[

wiolations de régles de validation (nombre total) YalidationRuleiolations

Ei Remplacer les variables récapitulatives existartes

E Enregistrez les variables dindicateur gui enregistrent toutes les violations aux régles de validstion
Les variables vous indiguent =i une valeur de données particuliére ou une combinaizon de valeurs a violé une régle de validation.

Les variables peuvent facilter lexamen et la clarification de vos donnéas. Toutefois, en fonction du notbre de régles appliquées, cette option peut entrainer
I'ajout de nombreuses variables & lensemble de données actif.

Mombre total de varishles gqui seront enregistrées © 1

][ Caoller ][Eéin'rtialiser ] [ Anniler ] [ Aicle ]

Sélectionnez Enregistrez les variables d’'indicateur qui enregistrent toutes les violations aux régles de
validation. Ce processus simplifiera la connexion de I’observation et de la variable causant les
violations des régles a variable unique.

Cliquez sur OK.
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Figure 7-13

Descriptions des regles

Régle

Description

Monnegative integer

0to 1 Dichotomy

1to 4 Categorical

Type: Mumeric

Domain: Range

Flag user-missing values: Mo
Flag systern-missing values: Yes
tdinimum: 0

Flag unlabeled values within
range:; Mo

Flag nonintager values within
range: Yes

WD .SRule[s]: Rule

Type: Mumeric

Domain: List

Flag usermissing walues: Mo
Flag system-missing values: Yes
List: 0;1

$vD.ERule[1]: Rule

Type: Mumeric

Domain: List

Flag user-missing values: Mo
Flag system-missing values: Yes
List:1;2;,3;4

FwD.SRule[4]: Rule

Les régles ayant subi au moins une violation apparaigsent.

Valider des données

Le tableau de description des régles affiche des explications sur les régles n’ayant pas été
respectées. Cette fonction est trés utile pour garder en mémoire de nombreuses régles de

validation.
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Récapitulatif de variables

Figure 7-14
Récapitulatif de variables
Nombre de
Régle vinlations
agecat 010 1 Dichotomy
110 4 Categarical 1
Monnegative integer
Taotal 1
gender 0101 Dichotomy 1
110 4 Categarical
Monnegative integer
Total 1
angina 0ta 1 Dichotomy 1
110 4 Categarical
Monnegative integer
Taotal 1
time 0101 Dichotomy
110 4 Categarical
Monnegative integer 2
Tuotal 2
doa 0ta 1 Dichotomy 1
110 4 Categarical
Monnegative integer
Tatal 1

Ce tableau récapitulatif de variables recense les variables qui n’ont pas respecté au moins une
régle de validation, ainsi que les régles qui n’ont pas été respectées et le nombre de violations par
régle et par variable.

Rapport d'observations
Figure 7-15
Rapport d’observations
Yiolations de régle de validation ldentificateur

Ohservation Wariahle uniquea Variahle croisée hoszpid patid physid
174 0to 1 Dichotomy (13 07N 3536728457 615087
274 0to 1 Dichotarmy (1) OZM Ta12188123 355184
30 Monnegative integer (1) 0ZM 61268498743 356184
437 0to 1 Dichotomy (13 PBEW 7118230827 616528
752 Monnegative integer (1) PEW 1646065475 B15087
1173 110 4 Categorical (3) PBEW 9776111618 616528

a. Le nombre de variables n'ayant pas respecté 13 régle suit chague régle

Le rapport d’observations recense les observations (par le biais de leur numéro et de leur
identificateur) qui n’ont pas respecté au moins une régle de validation, les régles n’ayant pas été
respectées et le nombre de fois que la régle n’a pas été respectée par I’observation. Les valeurs
non valides s’affichent dans 1’éditeur de données.
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Figure 7-16
Eosl;/'teur de données avec les indicateurs des violations de regles enregistrés
cha | @0t03Categoric| @Dto3Categs E@rg;ilgg‘f; @0to1 Dichat f]@a?ﬂf_'ﬁ @0to
al_clotsoly_ | rical_rehab_ omy_dhosp_ . hota
1 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 =
2 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
3 1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 I
4 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
5 3 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
B 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
7 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
g 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
9 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
10 2 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1 2 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 Z
4 B | [»]
Affichage des données Atfichage des variables

Une variable d’indicateur séparée est produite pour chaque application d’une régle de validation.
Ainsi, @O0to3Categorical_clotsolv_ est I’application de la régle de validation a variable unique
Qualitatif de 0 a 3 a la variable Anticoagulants. Pour une observation donnée, la fagon la plus
simple de trouver quelle valeur de variable est non valide consiste a analyser les valeurs des
indicateurs. La valeur 1 signifie que la valeur de la variable associée est non valide.

Figure 7-17
Editeur de données avec un indicateur de violation de regle pour |'observation 175

rechard @0to1Dichat| @0tol Dichoto @DtmDic_th @0tod Categan Nunneggtiveint
omy_doa_ | my_gender_ | omy_angina | cal_agecat_ | eger_time_
172 4 0,00 0,00 0,00 0,00 000 (=)
173 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
174 3 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
175 2 0,00 0,00 0,00 0,00 ||
176 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 —
177 3 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
178 4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
179 3 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
180 3 0,00 0,00 0,00 0,00 000 |
101 A ano inlnu} [wlnn] in N uln 000 L
q] G | [ »]
Affichage des données Atfichage des variables

Etudiez I’observation 175, la premiere observation avec une régle violée. Pour accélérer votre
recherche, regardez les indicateurs associés aux variables dans le tableau récapitulatif de variables.
Il est facile de voir que ¢’est Antécédents d' angine qui comporte la valeur non valide.
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Figure 7-18
Editeur de données avec valeur non valide pour Antécédents d‘angine

af |5m0ker| chales |angina mi | nitra |antico|at| tia |

172
173
174
175
176
177
173
179
180

104

| »

h o oo oooo = o
b o O = 00 00 = —
JDDDDDIDDD
TR e S e TR e O e TR e S e B e Y
SR e S e TR e A e SR e S e SR e S e
DO - O 0O O —= K WK
h = oo oooooo

Kl

Yh oo oo o oooo

1]

-

Affichage des données Atfichage des variables

Antécédents d' angine a une valeur de —1. Bien que cette valeur soit une valeur manquante valide
pour les variables de traitement et de résultats dans le fichier de données, elle est non valide
dans ce cas parce que les valeurs des antécédents du patient n’ont pas de valeurs manquantes
utilisateur définies.

Définition de vos propres regles

Les regles de validation copiées a partir de patient_los.sav ont été trés utiles, mais il vous faut
définir quelques régles supplémentaires pour finir le travail. Par ailleurs, il arrive que certains
patients déja décédés a leur arrivée soient accidentellement marqués comme étant décédés a
I’hopital. Les régles de validation de variable unique ne peuvent pas prendre en compte cette
situation : vous devez donc définir une régle de variable croisée pour gérer cette situation.

» Cliquez sur le bouton de la barre d’outils Rappeler boite de dialogue et choisissez Valider des
données.

» Cliquez sur I’onglet Régles de variable unique. (Vous devez définir des régles pour la Taille de
I"hdpital, les variables mesurant les scores de Rankin et celles correspondant aux index de
Barthel non recodés).

» Cliquez sur Définir des régles.
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Figure 7-19

Boite de dialogue Définir des régles de validation, onglet Régles des variables uniques

-

E Validation des donnees : Definir des regles de validation
Régles de variable unigue
Réoles : ~DEfinition de régles
Mo |Er|trez | Maom : |Ut01 Dichotarmy | Type : |Numérique b

0to 1 Dichoto... Mumsrigue
0to 2 Categor... RumSrigue
0to 3 Categor... humSrigue
1 to 4 Categor... Mumrigue )
Monnegative i... humsrigue Yaleurs validss :

Monnegative n... Mumsrigue Danz une liste =

Walsurs

i)
1

Format . |mmiifaass h

Bl (onorer les majuscules et les minuscules lors de |a vérification des valeurs

@ Autorizer les waleurs manguantes specifiées par les uilizateurs

[ Avtorizer les valeurs manguartes par défaut

[Nouveau ] [D@quuer ] [Suppr ] Bl 2vtorizer les valeurs vides

[PDursuivre” Annuler ” Ajde ]

Les régles actuellement définies sont affichées avec une Dichotomie de 0 a 1 sélectionnée dans la
liste des régles et les propriétés de la régle affichées dans le groupe Définition de régles.

» Pour définir une régle, cliquez sur Nouveau.
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Figure 7-20
Boite de dialogue Définir des regles de validation, onglet Régles des variables uniques (Qualitatif de
143
[fH validation des données : Définir des régles de validation
Réglaz de variable unigue
Régles : ~Definition ce régles
Mam |Entrn?z | Mo : |Qual'rta1if delal | Type: |Numérique -
Oto 1 Dichaota... Ruméricue
Oto 2 Categar... Mumérigue Format: |mmfjiaasa -
0to 3 Categor... MNUmErigUe B
1to 4 Categor... humérigue o
Monnegative i... MNumérigue RS WElEes -
Monnegative n... Numérigue
Quialitatit de 1 ... Numerigue
Waleurs
4 e
2
=
=
E Igniorer les majuscules et les minuscules lors de s vérification des valeurs
|3 Avtorizer les valeurs manguartes spécifiées par les utiisateurs
|:| Autorizer les valeurs manguantes par defaut
[Nouveau ] [D@quuer ] [Suppr ] Bl 2vtoriser les valeurs vides
|§P0ur3uivre§” Annuler ” Aicle ]
» Entrez Qualitatif de 1 a 3 comme nom de regle.
» Pour Valeurs valides, choisissez Dans une liste.
» Entrez 1, 2 et 3 comme valeurs.
» Désélectionnez Autoriser les valeurs manquantes par défaut.
» Pour définir la régle concernant les scores de Rankin, cliquez sur Nouveau.
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Figure 7-21

Valider des données

Boite de dialogue Définir des regles de validation, onglet Régles des variables uniques (Qualitatif de

0ab)

[fH validation des données : Définir des régles de validation

Réglaz de variable unigue

Régles : ~Definition ce régles

Mam |Entrez | Mo : |Qual'rta1if delas | Type: |Numérique -
0t 1 Dichota... Ruméricue

Oto 2 Categar... Mumérigue Format: |mmfjiaasa -

Ot 3 Categor... Rumérigue
1to 4 Categor... humérigue _
Monnegative i... MNumérigue RS WElEes -

Monnegative n... Numérigue Danz une liste ™

Quialitatit de 1 ... Numerigue

Qualitatit de 0 ... Numérigue Waleurs :
o =
y
2
3
4
]
=

Igniorer les majuscules et les minuscules lors de s vérification des valeurs

|3 Avtorizer les valeurs manguartes spécifiées par les utiisateurs

|:| Autorizer les valeurs manguantes par defaut

Autoriser les valeurs vides

[Nouveau ] [D@quuer ] [Suppr ]

|§P0ur3uivre§” Annuler ” Aicle ]

Entrez Qualitatif de 0 a 5 comme nom de régle.

Pour Valeurs valides, choisissez Dans une liste.

Entrez 0, 1, 2, 3, 4 et 5 comme valeurs.

Désélectionnez Autoriser les valeurs manquantes par défaut.

Pour définir la régle concernant les index de Barthel, cliquez sur Nouveau.
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Figure 7-22
Boite de dialogue Définir des régles de validation, onglet Regles des variables uniques (0 a 100 par 5
définis)
[fH validation des données : Définir des régles de validation

Réglaz de variable unigue

Régles : ~Definition ce régles

Mam |Entrez | Mo : |D & 100 par 5 | Type: |Numérique -
0t 1 Dichota... Ruméricue

Oto 2 Categar... Mumérigue Format: |mmfjiassa -

Ot 3 Categor... Rumérigue
1to 4 Categor... humérigue _
Monnegative i... MNumérigue Rl WElEEs -
Monnegative n... Numérigue
Quialitatit de 1 ... Numerigue
Guslitatit de 0 ... Mumérigue Waleurs :
0s100pars  Mumérigue 70

75

a0

85

a0

95

100

[

ET™

Igniorer les majuscules et les minuscules lors de s vérification des valeurs

|3 Avtorizer les valeurs manguartes spécifiées par les utiisateurs

|:| Autorizer les valeurs manguantes par defaut

Autoriser les valeurs vides

[Nouveau ] [D@quuer ] [Suppr ]

|§P0ur3uivre§” Annuler ” Aicle ]

Entrez 0 & 100 par 5 comme nom de régle.
Pour Valeurs valides, choisissez Dans une liste.
Entrez 0, 5, ... et 100 comme valeurs.

Désélectionnez Autoriser les valeurs manquantes par défaut.

vV v v v Vv

Cliquez sur Poursuivre.
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Figure 7-23
Boite de dialogue Valider les données, onglet Regles des variables uniques (0 a 100 par 5 définis)

@ Valider des données

watiakles || Weérifications de base | REoles de variable unicue | Régles de variable croisée. | Résuttats | Enregistrer

Pour appliguer les régles & une variable, sélectionnez la variahle, puis cochez au moins une régle.

La liste Variables d'analyse contiernt les distributions des valeurs non manguantes en fonction d'une analyse des données. La liste Régles cortiert toutes les
régles pouvant étre appliquées aux variables sélectionnées.

Wariakles d'analyse . Régles

Variable | Distribution | Minimum Maximum 1 Appliquer Hom

) || Ot 1 Dichaotomy
Indice de Barthel sprés mois 1 [barth... u] 100 e 2 Categorical
Otao 3 Categorical
Indice de Earthel aprés moiz 3 [barth... [[‘ a 100 1 to 4 Categorical
Monnegative integer
Indice de Earthel aprés mois 6 [barth... [‘ a 100
Indice de Barthel recodé aprés mois .. I:Ij:l:' 1 4
Indice de Barthel recodé aprés mois ... l:l:':l] 1 4
%

Monnegative number
Indice_de Farthel recodé anrés moi l_|_| 1
1

Quialitatit de 14 3
Atficher : | Toutes les variables = Ohgervations analysées | 1183 Définir des régles..

Qualitstif de 04 5
Distributions de variables

05100 par 5
|_~_('| Momibre maximal d'observations analysées  Observations : [3000 La limitstion du nombre d'observations snalysées n'affecte pas le

nombre d'observations validées.

EEEEEE

[ Ok ][ Coller ][Béin'rtialiser ] [ Anniler ] [ Aice ]

Vous devez maintenant appliquer les régles définies aux variables d’analyse.
Appliquez Qualitatif de 1 & 3 a Taille de I’ hdpital.

Appliquez Qualitatif de 1 & 5 a Score de Rankin initial et Score de Rankin & 1 mois via Score
de Rankin & 6 mois.

Appliquez 0 a4 100 par 5 a Index de Barthel a 1 mois via Index de Barthel a 6 mois.
Cliquez sur 1’onglet Régles de variable croisée.
Il n’y a pas de régles définies actuellement.

Cliquez sur Définir des regles.
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Figure 7-24
Boite de dialogue Définir des régles de validation, onglet Régles des variables croisées

[ Validation des données : Définir des régles de validation

Régles de variable croisée.

Regles Definition de régles
Lom ‘ Mo : (MortDeuxFois
tortDeuxFois

Expression logigue (ool avoir pour résulst 1 pour une ohservation non valide) :

‘ (doa=1) & (dhosp=1) E‘
) i i ) W)

Warighles : Fonctions et variables spécisles
Sa D Heptalhospil [~ | Fonction
dj Talle cie Mhépital [ho... s |
j_"ﬂ Patient D [patict] arsin 5
@a D Médecin [ohrysid] artan L
& Age en années [age] Cos =
d:l Catégorie d'age [ag =
.b Sexe [gender] Atficher | Tous i | Ingérer
.15 Phy'slq%lement.actlf . Descrintion:
@O Théste [obesity] =
&b Artioédent diabte... =
.5 Pression sanguine [...
& Atrisl fibrilstion [af] ¥
z -
Mouveau | | Dupliguer [mﬂ]

[Puursuiwe][ Annuler H Aice ]

Lorsqu’il n’y a pas de régle, une nouvelle régle de substitution est automatiquement créée.
Entrez DiedTwice (MortDeuxFois) comme nom de régle.

Entrez (doa=1) & (dhosp=1) comme expression logique. La valeur 1 apparaitra si le patient est
enregistré comme étant décéd¢ a la fois avant son arrivée a 1’hopital et a I’hopital.

Cliquez sur Poursuivre.

La régle nouvellement définie est automatiquement sélectionnée dans 1’onglet Régles de variable
croisée.

Cliquez sur OK.

Regles de variable croisée.

Figure 7-25

Régles de variable croisée
Regle Mombre de violations Expression de régle
hdort deusx Fais 27 (doa=1) &idhosp=1)

Le récapitulatif de régles de variable croisée recense les régles de variables croisées n’ayant pas
été respectées au moins une fois, le nombre de violations et une description de chaque régle
non respectée.
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Rapport d’observations

Figure 7-26
Rapport d’observations

Yiolations de régle de validatian Identificateur

Ohservation Wariahle uniquea Yariahle croisée hozpid patid physid
20 hdort dewx Fois PER 1192970526 395154
49 Mart deus Fois HH 5717862852 23748
129 hdort dewx Fois GhYS 6901932085 215041
138 Mot deux Fois RLD 1205005063 535521
162 hdort dewx Fois LoV 5546509535 125304
175 0Oto 1 Dichatomy (1) OIN 0333204656 583285
274 Oto 1 Dichotamy (13 LoV 1035540465 103254
30 Monnegative integer (1) OIN 2090230204 583285
414 hdort dewx Fois WRA F3S1107142 462020
437 Oto 1 Dichotamy (13 WRA 2349729006 723354
447 hdort dewx Fois WRA 7163451282 519545
455 hdort dewx Fois WRA 9159094175 E52070
462 hdort dewx Fois WRA 2137520354 723354
537 hdort dewx Fois sSLB 5246122506 928076
544 hdort dewx Fois sSLB 1605957462 06105
620 hdort dewx Fois GFG 5141555966 528754
629 hdort dewx Fois GFG 339783610 539412
630 hdort dewx Fois GFG 339783610 539412
639 hdort dewx Fois GFG 3962622031 F27422
644 hdort dewx Fois GFG 4271752383 749432
643 hdort dewx Fois GFG 0930656750 618069
653 hdort dewx Fois GFG 0663642766 001443
722 Mart deux Fois GFiG 0415125580 577354
745 hdort dewx Fois GFG 7447213580 539412
752 Monnegative integer (1)

Ot 1 Dichatomy (3) GFG 4993307441 528754
865 Mart deux Fois WL 9714672452 237547
831 hdort dewx Fois AL BE13279456 574275
915 Mart deus Fois EF¥ 257573702 S0M318
933 hdort dewx Fois 120 2807437472 E80253
1010 Mot deu Fois BLA 5264009939 557638

Le rapport d’observations inclut a présent les observations qui ont violé une régle de variable
croisée ainsi que les observations déja recensées comme ayant violé des régles de variable unique.
Ces observations doivent toutes étre consignées pour &tre corrigées par 1’équipe chargée de la
saisie de données.

Récapitulatif

L’analyste posséde toutes les informations nécessaires pour rendre un rapport préliminaire au
chef d’équipe chargé de la saisie des données.

Procédures apparentées

La procédure Valider des données est un outil utile au contrdle de la qualité des données.

m La procédure Identification des observations inhabituelles analyse les modéles dans vos
données et identifie les observations ayant quelques valeurs significatives variant selon le type.
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Preparation automatique des données

La préparation des données pour 1’analyse est une des étapes les plus importantes des projets—et
généralement, ’une de celles qui prend le plus de temps. La préparation automatique des données
(ADP) s’occupe de cette tache a votre place, analyse vos données, identifie les corrections,
supprime les champs problématiques ou inutiles, dérive de nouveaux attributs si nécessaire et
améliore les performances grace a des techniques d’analyse intelligentes. Vous pouvez utiliser
I’algorithme en mode complétement automatique, le laissant choisir et appliquer les corrections
ou vous pouvez utiliser son mode interactif qui prévoit les modifications avant qu’elles ne soient
effectuées vous laissant libre de les accepter ou de les refuser.

L’utilisation de I’ADP vous permet de préparer facilement et rapidement vos données pour la
création de modéle, sans qu’il soit nécessaire de maitriser les concepts de statistiques utilisés.
Les modéles seront alors créés et les scores déterminés plus rapidement ; de plus, 1’utilisation de
I’ADP améliore la robustesse des processus de modélisation automatique.

Utilisation interactive de la préparation automatique des données

Une compagnie d’assurances disposant de ressources restreintes pour enquéter sur les demandes
de remboursement des propriétaires de biens immobiliers, souhaite construire un modéle pour
rechercher les demandes suspectes et potentiellement frauduleuses. La compagnie dispose
d’informations provenant de demandes précédentes dans le fichier insurance_claims.sav. Pour
plus d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans I’annexe A sur p. 138.
Avant de construire le modele, il est nécessaire de préparer les données a 1’aide de la préparation
automatique des données. La compagnie souhaitant étre capable de consulter et modifier les
transformations avant de les appliquer, elle utilise la préparation automatique des données de
manicre interactive.

Choix des objectifs

» Pour exécuter la préparation automatique des données interactive, sélectionnez a partir des menus :
Transformer > Préparer les données pour la modélisation > Interactif...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 84
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Figure 8-1
Onglet Objectif

Préparation interactive des données

[ M Effacer l'analyze ] [ 1= Enregistrer Hhil ]

gnalyse {|

Les recommandations sur la préparation des données de 'onglet Analyse seront utilisées.

Ohjectif | Champs | Paramétres | Analyse

Recommande les éapes de préparation de données qui vont accélérer la création de modéle et améliorer la puissance de prédiction. Cela
peut comprendre la transformation, la construction et la sélection de fonctionnalites. La cible peut également étre transformee.

el est votre objectit ¥

Chagjue objectif correspond & une configurstion par défaut précise dans longlet Paramétres que vous pouvez ensute personnalizer si
vous le souhaitez.

@ Equilibrer la vite=se ot 15 précizion
)] Optimizer |a vitesse
©) Optimiser 1z précizion

@ Perzonnaliser l'analyse

Description

L'Bguilibre de la vitezze et de la précizion permet de régler |e paramétre par défaut pour transformer les données, en mettant I'accent sur
la création de modéles disposart d'un équilibre entre witesse et précision.

[ Exécuter ][ Coller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Ajde ]

Le premier onglet requiert un objectif qui contrdle les paramétres par défaut. Mais quel est la
différence entre les différents objectifs ? Lorsque la procédure est exécutée a 1’aide de chacun des
objectifs, il est possible de voir la manicre dont les résultats différent.

» Assurez-vous que I’option Equilibrer la vitesse et la précision est sélectionnée et cliquez sur Analyser.
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Figure 8-2
Onglet Analyse, récapitulatif de traitement des champs pour objectif équilibré

Récapitulatif du traitement de champ

Champs N

Cihle 1

Valeurs prédites 5
Total 5
Champs d"origine (non 4
transformeés)

VWaleurs prédites recommandées  Transformations des champs a

pour une utilisation dans d"origine

I"analys

e Calculés d"aprés les dateset ]

les heures
Construit a

Valeurs prédites non utilisées 0

Le focus est automatiquement dirigé sur I’onglet Analyse lors du traitement des données par la
procédure. La vue principale par défaut est celle du Récapitulatif de traitement des champs. Elle
vous offre une vue générale de la maniére dont les champs ont été traités par la préparation
automatique des données. Il existe une cible unique, 18 entrées et 18 champs recommandés
pour la construction de modéle. Parmi les champs recommandés pour la modélisation, 9 sont
des champs d’entrées d’origine, 4 sont des transformations de champs d’entrées d’origine, et 5
sont dérivés de champs de date ou d’heure.
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Figure 8-3
Onglet Analyse, puissance de prédiction pour objectif équilibré

Valeurs prédites recommandées pour ["analyse
Puissance de prévision

Cible : fraudulent

Type of clairm— &

Murmber of
people i
household

dob_months— f
date-morits” &
homseitzoe\r\?rz_ ';EI
dete s &
oot o
Gender— ﬁb
uninﬁ;gﬁaegl;_ *5

policy_date__
months f

] ] (] ] | |\_||_|\_H_|.

00 02 04 0e 08 1.0

La vue auxiliaire par défaut est celle de la Puissance de prédiction. Elle vous offre une idée rapide
des champs recommandés les plus utiles a la construction du modéle. Remarque : alors que 18
variables prédites sont recommandées pour 1’analyse, seules les 10 premiéres sont affichées par
défaut dans le diagramme de la Puissance de prédiction. Pour afficher un nombre plus élevé ou
moins ¢élevé de champs, utilisez le curseur situé en dessous du diagramme.

Avec Equilibrer la vitesse et la précision comme objectif, Type de réclamation est identifié comme la
meilleure variable prédite, suivi par le Nombre de personnes dans le ménage et 1’dge de ’assuré
en mois (calculé sur la base de la date de naissance et de la date actuelle).

» Cliquez sur Effacer 'analyse, puis sur 1’onglet Objectif.

» Sélectionnez Optimiser la vitesse, puis cliquez sur Analyser.
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Figure 8-4
Onglet Analyse, récapitulatif de traitement des champs lors de I'optimisation de la vitesse

Récapitulatif du traitement de champ

Champs N
Cible 1
Valeurs prédites 18
Total 2
Champs d"origine (hon 0
transformes)
Waleurs prédites recommandées Transformations des champs 2
pour une utilisation dans d"origine
I"analyse
Calculés d™aprés les dateset 0
les heures
Construit 0
Valeurs prédites non utilisées 16

- Aucune valeur prédite utile n"a pu Etre construite. Les raisons les plus courantes
sont : trop peu de valeurs prédites continues étaient fortement associées avec la
cible ou toutes les valeurs prédites continues étaient indépendantes.

Le focus est de nouveau automatiquement dirigé sur I’onglet Analyse lors du traitement des
données par la procédure. Dans ce cas, seuls 2 champs sont recommandés pour la construction du
modele et tous deux sont des transformations de champs d’origine.
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Figure 8-5
Onglet Analyse, puissance de prédiction lors de I'optimisation de la vitesse

Valeurs prédites recommandées pour "analyse
Puissance de prévision

Cible : fraudulent

claim_type__
transformed %

income_—
transformed

1 1 1 )
0,0 0,2 0,4 0,6 08 1,0

I_r,:l I:I

Avec I’option Optimiser la vitesse comme objectif, claim_type_transformed est identifié comme
la meilleure variable prédite, suivi par income_transformed.

» Cliquez sur Effacer 'analyse, puis sur 1’onglet Objectif.

» Sélectionnez Optimiser la précision, puis cliquez sur Analyser.
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Figure 8-6
Onglet Analyse, puissance de prédiction lors de I'optimisation de la précision

Récapitulatif du traitement de champ

Champs N
Cible ]
Valeurs prédites 18
Total 32
Champs d"origine (non a9
transformes)
Valeurs prédites recommanidées Transformations des champs 4
pour une utilisation dans d"origine
I"analyse
Calculés d™aprés les dateset 19
les heures
Construit a
Valeurs prédites non utilisées a

Avec Optimiser la précision comme objectif, 32 champs sont recommandés pour la construction du
modele, car davantage de champs sont dérivés de dates et d’heures, a cause de I’extraction des
jours, mois et années des dates et de I’extraction des heures, minutes et secondes des heures.
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Figure 8-7
Onglet Analyse, puissance de prédiction lors de I'optimisation de la précision

Valeurs prédites recommandées pour I'analyse
Puissance de prévision

Cible : fraudulent

Type of claim— ﬁb

job_start__
date_days y

job_start__
date_year &

dob_year— f

Mumber of
peopls in— ﬁb
household

income__
transformed &
dob_days— f

policy_date__
days &

policy_date__
year f

occupancy_—
date_days y

g I [ S [] |

[=1]

0,2 0,4 0,6 0,8 10

Type de réclamation est identifié comme la meilleure variable prédite suivi par le nombre de jours
depuis que I’assuré a commencé son dernier emploi (calculé sur la base de la date de début de
I’emploi et la date en cours) et ’année durant laquelle I’assuré a commencé son emploi actuel
(donnée extraite de la date de début de 1I’emploi).

Pour récapituler :

m  Equilibrer la vitesse et la précision crée des champs utilisables dans la modélisation a partir
de dates, et permet de transformer des champs continus comme reside pour rendre leur
distribution plus normale.

B Optimiser la précision crée des champs supplémentaires a partir de dates (et vérifie s’il existe
des valeurs ¢éloignées, et si la cible est continue, permet de la transformer pour rendre sa
distribution plus normale).

B Optimiser la vitesse ne prépare pas de dates et ne redimensionne pas de champs continus, mais
fusionne les catégories des variables prédites qualitatives et des variables continues lorsque la
cible est qualitative (et réalise la sélection et la construction des caractéristiques si la cible
est continue).

La compagnie d’assurance décide d’explorer les résultats de 1’objectif Optimiser la précision plus
avant.

» Sélectionnez Champs dans la liste déroulante de la vue principale.
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Champs et Détails des champs

Figure 8-8
Champs
Champs
Cible
Nom Niveau de mesure

fraudulent &
Valeurs prédites [ Inclure les champs non recommandés dang |a table
Version = _~ < Puissance &
i Nom = Niveau de mesure= . prévision
Original~ | Claim_type & 0,08
Transfarmé = | Job_start_date_days & 006
Transtormé = | 1ob_starnt_date_year & 006
Transtormé + | dob_year y 0,06
Original | feside & 0,05
Transformé ™ incorme f 005
Transformé ™ M_d_al'ﬁ & 005
Transtorme + | policy_date_days & 005
Transformé = | policy date year & 0,05

La vue Champs affiche les champs traités et si I’ADP recommande de les utiliser dans la
construction du modele. Cliquez sur un nom de champ pour afficher plus d’informations sur le
champ dans la vue associée.

» Cliquez sur income.
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Figure 8-9
Détails du champ Revenu du ménage en milliers

Détails de Household income in thousands

Original Transformé
Proportion

4 000 A symétrie=5,10

3000 SD=67 53

0 | 400 | 800 |1 200
200 600 1000140 -2 1 0 1 2 3

Valeurs manquantes

Puissance de prévision

00 02 04 06 0OF 10 00 02 04 06 08 10
l | | | | | | | | | | |

Traitement
Action Details
Valeurs éloignées Enlever les valeurs
gloignées
Waleurs prédites Transfarmer en unités
caontinues standard (Moyenne =0,...

La vue Détails du champ affiche les distributions du champ Revenu du ménage en milliers
d’origine et transformé. Selon le tableau du traitement, les enregistrements identifiés comme
valeurs ¢loignées ont été éliminés (en définissant leurs valeurs sur la valeur de césure des valeurs
¢éloignées) et le champ a été standardisé pour avoir une moyenne de 0 et un écart-type 1. La
“bosse ” a I’extréme droite de I’histogramme des champs transformés montre qu’un certain
nombre d’enregistrements, probablement plus de 200, ont été identifiés comme des valeurs
¢éloignées. Le revenu a une distribution trés asymétrique, il peut s’agir d’un cas pour lequel la
césure par défaut est trop agressive dans la définition des valeurs éloignées.

Veuillez noter I’augmentation de la puissance de prédiction du champ transformé par rapport au
champ d’origine. Il apparait que la transformation est ici utile.

Dans la vue Champs, cliquez sur job_start_date_day. (remarque : ce champ est différent de
job_start_date days)
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Figure 8-10
Détails du champ “ job_start_date_day ”

Détails de job_start_date_day

Proportion
12007 - Asymétrie=-0,02
B00 - | SD=1,00
400 | T!
o =i T i T  E—
2 A 0 1 2 3
Valeurs manquantes
i
Puissance de prévision
0,0 02 04 06 0& 10
I i i i i i
Traitement

Action

Details

Valeurs prédites de date
et d'heure

Calculer les éléments de
date : jour

Veérifier le niveau de
mesure

Maodifier le niveau de
mesure d"ordinal en ...

Valeurs Eloignées

Enlever les valeurs
Eloignées

Valeurs prédites
continues

Transformer en unités

standard (Moyenne = ..

Le champ job_start_date day correspond au jour extrait de la Date d’ embauche [job_start_date].
Il est trés peu probable que ce champ ait une quelconque incidence sur le fait qu’une réclamation
soit frauduleuse, par conséquent la compagnie souhaite ne pas le prendre en compte dans la
construction du modéle.

Figure 8-11

Détails du champ Revenu du ménage en milliers
Transfor .~ i job stad date day & 002
Transtarmation
Me pas utiliser job_start_date_rmonth & 002

» Dans la vue Champs, sélectionnez Ne pas utiliser dans la liste déroulante de la version a utiliser
de la ligne job_start_date_day. Effectuez de méme pour tous les champs comprenant les suffixes
_day et _month .

» Pour appliquer les transformations, cliquez sur Exécuter.
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L’ensemble de données est maintenant prét pour la construction du mode¢le, du fait que toutes

les variables prédites recommandées (aussi bien anciennes que nouvelles) ont leur role défini sur
Entrée et que toutes les variables prédites non recommandées ont leur réle défini sur Aucune. Pour
créer un ensemble de données uniquement a 1’aide des variables prédites recommandées, utilisez
les parameétres Appliquer les transformations dans la boite de dialogue.

Utilisation automatique de la préparation automatique des données

Un groupe automobile suit les ventes de véhicules automobiles personnels divers. Afin d’étre en
mesure d’identifier les modéles dont les ventes sont trés satisfaisantes et ceux pour lesquels elles
le sont moins, vous voulez établir une relation entre les ventes de véhicules et les caractéristiques
des véhicules. Ces informations sont rassemblées dans le fichier car_sales unprepared.sav. Pour
plus d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans I’annexe A sur p. 138.
Utilisez la préparation automatique des données pour préparer les données a analyser. Vous
pouvez également créer des modeles a I’aide des données *“ avant” et ““ aprés ” la préparation, afin
de pouvoir comparer les résultats.

Préparation des données

» Pour exécuter la préparation automatique des données de maniére automatique, sélectionnez
a partir des menus :
Transformer > Préparer les données pour la modélisation > Automatique...



96

Chapitre 8

>

Figure 8-12
Onglet Objectif

Préparation automatique des données

Ohjectif | Champs | Paramétres

Recommande les Stapes de préparation de données qui vont accelérer la création de modéle et améliorer la puissance de prédiction. Cela peut
comprendre la transformation, la construction et la sélection de fonctionnalités. La cible peut également &tre transformee.

el est votre objectif 7

Chague objectif correspond & une configuration par défaut précise dans l'onglet Paramétres que vous pouvez ensuite personnalizer si
wous e souhaitez.

© Equilibrer la vitesse et la précizion
© Crptimizer [a vitesse
@ Optimiser la précizion

@) Personnsliser l'analyse

Description

Les paramétres de précision réglent les paramétres par défaut pour transformer les données en mettant 'sccent sur ka création de
modéles disposant de la plus grande puizzance de prédiction possible.

Exécuter [ Caller ][Eéin'rtialiser][ Arinuler ][ Aide ]

Sélectionnez Optimiser la précision.

Le champ cible Ventes en milliers étant un champ continu qui peut étre transformé lors de la
préparation automatique des données, vous voulez enregistrer les transformations dans un fichier
XML afin d’utiliser la boite de dialogue Rétablir les scores et convertir les valeurs prédites de

la cible transformée a leur échelle d’origine.

» Cliquez sur I’onglet Parametres, puis sur Appliquer et enregistrer.
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Figure 8-13
Parametres Appliquer et enregistrer

Préparation automatique des données

Objectit | Champs || Paramétres

Sélectionnez un élément :

Préparer les dates et les heures [ Appliquer les transformations

Données transformées
Exclure des champs

R ED EEES @ Ajouter de nouvesux champs & lensemble de données actif

Ameliorer la qualité des donnees [ mettre & jour les réles pour les champs analysés

Redimensionnet les champs © Créer un nouvel ensemble de données ou un fichisr

Transformer les champs E

Sélectionnet et construire Emplacement

@
Mommer les champs

Appliquer et enregistrer

Ei Enregistrer les transformations comme syntaxe

@ Enregistrer les transformations comme Xhil

hehiz |WorkingDirectochar_sales_transformations.xrnl

| [ Parcaurir ... ]

Exécuter-:-:][ Caller ][Eéin'rtialiser][ Arinuler ][ Aide ]

» Sélectionnez Enregistrer les transformations comme XML et cliquez sur Parcourir pour accéder au
fichier workingDirectory/car_sales_transformations.xml, ou workingDirectory est le répertoire de

destination du fichier a enregistrer.

» Cliquez sur Exécuter.

Ces sélections géneérent la syntaxe de commande suivante :

*Automatic Data Preparation.
ADP

/FIELDS TARGET=sales INPUT=resale type price engine_s horsepow wheelbas width length

curb_wgt fuel_cap mpg

/PREPDATETIME DATEDURATION=YES (REFERENCE=YMD ('2009-06-04"') UNIT=AUTO)

TIMEDURATION=YES (REFERENCE=HMS ('08:43:35') UNIT=AUTO)
EXTRACTMONTH=YES (SUFFIX='_month')
EXTRACTHOUR=YES (SUFFIX="'_hour')
EXTRACTSECOND=YES (SUFFIX='_second')
/SCREENING PCTMISSING=YES (MAXPCT=50)

UNIQUECAT=YES (MAXCAT=100)

EXTRACTYEAR=YES (SUFFIX='_year')

EXTRACTDAY=YES (SUFFIX='_day"')
EXTRACTMINUTE=YES (SUFFIX='_minute')

SINGLECAT=NO

/ADJUSTLEVEL INPUT=YES TARGET=YES MAXVALORDINAL=10 MINVALCONTINUOUS=5

/OUTLIERHANDLING INPUT=YES TARGET=NO CUTOFF=SD(3)
/REPLACEMISSING INPUT=YES TARGET=NO
/REORDERNOMINAL INPUT=YES TARGET=NO

REPLACEWITH=CUTOFFVALUE
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/RESCALE INPUT=ZSCORE (MEAN=0 SD=1) TARGET=BOXCOX (MEAN=0 SD=1)
/TRANSFORM MERGESUPERVISED=NO MERGEUNSUPERVISED=NO BINNING=NONE SELECTION=NO
CONSTRUCTION=NO
/CRITERIA SUFFIX(TARGET='_transformed' INPUT='_transformed')
/OUTFILE PREPXML='/workingDirectory/car_sales_transformations.xml'.
TMS IMPORT
/INFILE TRANSFORMATIONS='/workingDirectory/car_sales_transformations.xml'
MODE=FORWARD (ROLES=UPDATE)
/SAVE TRANSFORMED=YES.
EXECUTE.

® Lacommande ADP prépare le champ cible sales et les champs d’entrée de resale jusqu’a mpg.

B La sous-commande PREPDATETIME est spécifiée mais non utilisée car aucun des champs
n’est un champ de date ou d’heure.

® La sous-commande ADJUSTLEVEL convertit les champs ordinaux avec plus de 10 valeurs en
champs continus et les champs continus avec moins de 5 valeurs en champs ordinaux.

® La sous-commande OUTLIERHANDLING remplace les valeurs des entrées continues (pas celle
de la cible) dont I’écart-type de la moyenne est supérieur a 3 par la valeur dont I’écart-type de
la moyenne est égal a 3.

m [a sous-commande REPLACEMISSING remplace les valeurs des entrées manquantes (pas
celle de la cible).

m La sous-commande REORDERNOMINAL recode les valeurs des entrées nominales de 1a moins
fréquente a la plus fréquente.

B [asous-commande RESCALE standardise les entrées continues a I’aide d’une transformation
en score z de maniére leur donner une moyenne de 0 et un écart-type de 1, et standardise la
cible continue a 1’aide d’une transformation de Box-Cox de maniére lui donner une moyenne
de 0 et un écart-type de 1.

B [a sous-commande TRANSFORM désactive toutes les opérations spécifiées par défaut par
cette sous-commande.

B La sous-commande CRITERIA spécifie les suffixes par défaut pour les transformations des
entrées et de la cible.

B La sous-commande OUTFILE spécifie que les transformations doivent étre enregistrées a
I’emplacement /workingDirectory/car_sales_transformations.xml, ou /workingDirectory
est le répertoire de destination dans lequel vous souhaitez enregistrer le fichier
car_sales _transformations.xml.

m Lacommande TMS IMPORT lit les transformations du fichier car_sales transformations.xml
et les applique a I’ensemble de données actif, mettant a jour les roles des champs existants
qui sont transformés.

B [acommande EXECUTE génere le traitement des transformations. Lorsqu’elle est utilisée
comme partie d’une syntaxe plus longue, vous pouvez retirez la commande EXECUTE afin de
gagner du temps sur la durée d’exécution.

Création d’un modeéle sur les données non préparées

» Pour construire un modele sur les données non préparées, sélectionnez a partir des menus :
Analyse > Modéle linéaire général > Univarié
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Figure 8-14
Boite de dialogue GLM Univarié

ﬁ Univarié

Wariable dépendante
a Merufact P [ sdesi |
a Manufacturer [manutact] Sales in thouzands [sal...
&4 Mods! [modsi]
resale_transformed

.g& price_transformed -y
f engine_s_transformed

& hor sepowy_transformed

f wheelhas_transformed R e ElLeElE):
width_transfarmed

s - -
f length_transformed

‘f curh_weot_transformed
.gﬁ fuel_cap_transformed
f mipg_transformed e& A-year resale value.., [©
& sales transtormed & Price inthousands [... =

AP i i )

Facteur(s) fixe(s)
d:l Yehicle type [type]

Disgrammes

o
=
=]
o

Boatstrag. ..

Covariable(s) ©

Poids WS
| |

[ Ok ] [ Caoller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annler ] [ Acle ]

Sélectionnez Ventes en milliers [sales] comme variable dépendante.
Sélectionnez Type de véhicule [type] comme facteur fixe.

Sélectionnez de Valeur d’ occasion aprés 4 ans [resal€] jusqu’a Rendement énergétique [ mpg]
comme covariables.

Cliquez sur Enregistrer.
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Figure 8-15
Boite de dialogue Enregistrer
EH Univarié : Enregistrer
Prévisions Rézidus
[ Mon standardisés [ ton standardizés
] &
[ Erreur standard ] Standardisés
[ Studentizés

Diagnostics = .
- 7] supprimées
[ Distance de Cook

[T waleurs influentes

Statistiques & coetficients

[T Créer des statistiques & coefficients
@

[Annuler ][ Ajde ]

» Sélectionnez I’option Non standardisés dans le groupe Prévisions.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur le bouton OK dans la boite de dialogue GLM Univarié.

Ces sélections génerent la syntaxe de commande suivante :

UNIANOVA sales BY type WITH resale price engine_s horsepow wheelbas width length

curb_wgt fuel_cap mpg

/METHOD=SSTYPE (3)

/INTERCEPT=INCLUDE

/SAVE=PRED

/CRITERIA=ALPHA(0.05)

/DESIGN=resale price engine_s horsepow wheelbas width length curb_wgt fuel_cap
mpg type.
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Préparation automatique des données

Effets inter-sujets pour le modéle basé sur les données non préparées

Yariahle dépendante:Sales in thousands

Source Somme des

carrés de type Moyenne des )

I ddl canes D Sig.

Modgle corrige 2261236587 1 20556.695 5.050 oo
Ordonnge 3 l'origine 12227688 1 12227 688 2.004 086
resale 80.702 1 50.702 oz a1
pice 471.630 1 471.630 A16 734
engine_s 10872.712 1 19872712 4887 0za
horsepow 9644 486 1 9644 486 2.369 127
wheslhas 29824272 1 29824.272 7.327 .ooa
width 263.465 1 263,465 065 800
length 1374.525 1 1374525 338 562
curh_wit 32762692 1 32762692 £8.049 008
fuel_cap 1124.237 1 1124.237 276 B0O
mpg 337.585 1 337.585 .0s3 74
type 17668.779 1 17668.779 4.341 040
Erreur 427402.183 105 4070.497
Total 1062354.955 17
Total corrigé B535256.841 116

3. Rdeuwx=.346 (R deuxajusté = 277)

Le résultat GLM Univari¢ par défaut inclut les effets inter-sujets, qui est un tableau d’analyse
de la variance. Chaque terme du modéle, ainsi que le modéle dans son ensemble, est testé pour
connaitre sa capacité a rendre compte des variations de la variable dépendante. Remarque : les

étiquettes des variables ne sont pas affichées dans ce tableau.

Les variables prédites affichent des niveaux de signification différents. Celles dont la valeur du
niveau de signification est inférieure a 0,05 sont considérées €tre utiles au modele.
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Création d’'un modeéle sur les données préparées

Figure 8-17
Boite de dialogue GLM Univarié

ﬁ Univarié

Wariable dépendante
&é Manufacturer [manutact] b d |‘g§ sales_fransformed
&4 Mods! [modsi]
f Sales inthousands [za...

.gﬁ 4-year resale value [re.. -y
f Price in thousands [pri...

f Engine size [engine_s)

f Horsepoweer [horseposy] AU eloelalEE):

ﬁ
E
0l
X

Facteur(s) fixe(s)
d:l Yehicle type [type]

(=]
g

.gﬁ Wheelbase [wheelbas] -y
& Width [wicth] Bootstrap...
&% Length [lergth]
& Curb weight [curb_wgt] Covariable(s) :
f Fuel capacity [fuel_cap] ef rezale_transformed  |[“
f Fuel efficiency [mpg] ﬁ price_transtormed g
Poids WS

oK |[ Coller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ i ]

» Pour construire le modéle sur les données préparées, ouvrez de nouveau la boite de dialogue
GLM Univarié.

» Désélectionnez Ventes en milliers [sales] et sélectionnez sales transformed comme variable
dépendante.

» Désélectionnez de Valeur d’ occasion aprés 4 ans[resale] jusqu’a Rendement énergétique [ mpg]
et sélectionnez de resale_transformed a mpg_transformed comme covariables.

» Cliquez sur OK.

Ces sélections géneérent la syntaxe de commande suivante :

UNIANOVA sales_transformed BY type WITH resale_transformed price_transformed
engine_s_transformed horsepow_transformed wheelbas_transformed width_transformed
length_transformed curb_wgt_transformed fuel_cap_transformed mpg_ transformed

/METHOD=SSTYPE (3)

/INTERCEPT=INCLUDE

/SAVE=PRED

/CRITERIA=ALPHA (0.05)

/DESIGN=resale_transformed price_transformed engine_s_transformed horsepow_transformed
wheelbas_transformed width_transformed length_transformed curb_wgt_transformed
fuel_cap_transformed mpg_transformed type.
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Figure 8-18
Effets intersujets pour le modéle basé sur les données préparées

Variable dépendante:sales_transformed

Source Somme des
carres de type Moyenne des )

i ddl cares ] Sig.
hodéle corrige 79,3279 11 7212 13.638 naa
Ordonnée & l'origine 2436 1 2436 4 BOR 034
resale_transformed 854 1 354 1.304 RES
price_transformed 9271 1 5271 17.533 oo
engine_s_transformed 2.885 1 2.885 5,486 01
horsepow_transformed 034 1 034 064 B
wheelbas_transformed 1.213 1 1.213 2.293 13z
width_transformed 03r 1 nar 071 T
length_transformed 264 1 265 A 480
curb_wgt_transformed 103 1 103 194 GE0
fuel_cap_transformed 132 1 13z 249 E18
mpg_transformed 3.390 1 3.390 6.411 1z
tepe 4.007 1 4.007 7874 nar
Erreur TEET3 145 529
Total 1456.000 167
Total cortigé 146.000 156

a. R deux= 508 (R deux ajusté = 4713

On peut remarquer de petites différences entre les effets inter-sujets du modele basé sur les
données non préparées et ceux du modele basé sur les données préparées. Tout d’abord, les degrés
de liberté ont augmenté, du fait que les valeurs manquantes ont été remplacées par des valeurs
imputées lors de la préparation automatique des données, et par conséquent les enregistrements
incomplets supprimés du premier modeéle sont disponibles pour le second. De maniére notable, la
signification de certaines variables prédites a changé. Alors que les deux modeles s’accordent
sur le fait que la taille du moteur [engine_s] et le type de véhicule [type] sont utiles au modé¢le,
I’empattement [wheelbas] et le poids a vide [curb_wgt] ne sont plus significatifs, et le prix du
véhicule [price_transformed] et le rendement énergétique [mpg_transformed] sont devenus
significatifs.

Pourquoi ce changement a-t-il eu lieu ? Les ventes ont une distribution asymétrique, donc il se
peut que I’empattement et le poids a vide comportaient quelques enregistrements influents qui
sont devenus non influents une fois que les ventes ont été transformées. Une autre possibilité est
que les observations supplémentaires devenues disponibles du fait du remplacement des valeurs
mangquantes, aient changé la signification statistique de ces variables. Dans tous les cas, cela
requiert une investigation plus poussée que nous ne réaliserons pas ici.

Remarque : le R-deux est plus élevé pour le modele construit sur les données préparées, mais
du fait que les ventes ont été transformées, cette mesure n’est peut-&tre pas la meilleure pour
effectuer la comparaison de la performance de chaque mode¢le. A la place, vous pouvez calculer
les corrélations non paramétriques entre les valeurs observées et les deux ensembles de valeurs
prédites.
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Comparaison des prévisions

» Pour obtenir les corrélations des prévisions a partir des deux modeles, sélectionnez a partir des
menus :
Analyse > Corrélation > Bivariée

Figure 8-19
Boite de dialogue Corrélations bivariées

Corrélations bivariées
Variahles : -
4 engine_s_tranzformed - Optionz

f Sales inthousands [sales)
&) Prévision pour sales [PRE_1]
&) Prévision pour sales_transformed [PRE...

f harsepow_transformed
& wheelbas_transformed
f wickh_transformed

f length_transformed
& curb_wegt_transformed

f fuel_cap_transformed
f mpg_transformed
& zales_transformed -

Coefficients de corrélation

Ei Pearzon El Tau-h de Kendall El Spearman

Test de signification
@ Bilstéral © Unilatéral

[/ Repérer les corrélations significatives

[ Coller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez Ventes en milliers [sales], Prévision des ventes [PRE_1], et Prévisions pour
sales transformed [PRE_2] comme variables d’analyse.

» Désélectionnez Pearson et sélectionnez Tau-b de Kendall et Spearman dans le groupe Coefficients
de corrélation.

Remarque : les Prévisions pour sales_transformed [PRE_2] peuvent étre utilisées pour calculer
les corrélations non paramétriques sans devoir rétablir 1’échelle d’origine, car ce rétablissement ne
modifie pas I’ordre du classement des prévisions.

» Cliquez sur OK.

Ces sélections géneérent la syntaxe de commande suivante :

NONPAR CORR
/VARIABLES=sales PRE_1 PRE_2
/PRINT=BOTH TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE.
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Figure 8-20
Corrélations non paramétriques
i Prevision

Salesin Prévision pour sales_
thousands pour sales transformed
Tau-B de Kendall Sales inthousands Coeficient de corrélation 1.000 arg” 484™
Sig. (hilatéraled . .aon .aa
M 157 117 157
Prévision pour sales Coefficient de corrélation ATET 1.000 BEE”
Sig. (hilatéraled oo | . oo
M 17 17 17
Préwision pour Coefiicient de corrélation 4847 Ba5" 1.000

sales_transformed Siy. (hilateraley nan oo |
M 157 117 157
Rhode Spearman  Sales in thousands Coefficient de corrélation 1.000 A3 GRE
Sig. (bilatérale) . 000 .0no
M 167 117 1a7
Prévision pour sales Coefficient de corrélation a0 1.000 831™
Sig. (hilatérale) ooo | . .00a
M 17 117 117
Frevision pour Coeficient de corrélation BEE 811” 1.000

sales_transformed Sig. (bilatérale) 000 oo |
i 167 117 147

*=* Lacorrélation est significative au niveau 0,01 (hilatéral).

La premicre colonne montre que les prévisions du modele construit a 1I’aide des données préparées
sont plus fortement corrélées aux valeurs observées par les mesures du tau-b de Kendall et du rho
de Spearman. Cela suggére que la préparation automatique des données a amélioré le modéle.

Rétablir les prévisions

» Les données préparées incluent une transformation des ventes, ainsi les prévisions provenant de ce
modele ne peuvent étre utilisées directement en tant que scores. Pour transformer les prévisions
selon 1’échelle d’origine, a partir des menus, sélectionnez :

Transformer > Préparer les données pour la modélisation > Rétablir les scores...
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Figure 8-21
Boite de dialogue Rétablir les scores

Reétablir les scores

Si wous transformes vos données & laide de la préparation de données interactive ou autamatique,
utilizez cette boite de dislogue aprés la modélization pour retransformer les valeurs prédites en leurs
unités d'origine.

Champs Charmip & rétablir ©
& harsepow_franstormed - | ﬁl) Prévision pour sales_transformed [PRE...
f wheehas_transformed

.gﬁ weickth_transformed
f length_transformed
f curb_weot_transformed
gﬁ fuel_cap_transformed
f mpg_transformed

.gﬁ zales_transformed

&5 Prévizion pour sales [PRE_1] -
Suffixe du nouveau cham |_hac:klransformed |
Fichiet XhL @ |workingDireci0rw’car_sales_transformations.xml | Parcaurit ..

ok ﬂ[ Coller ][génmmmer][ Annuler ][ Aicle ]

Sélectionnez la Prévision pour sales transformed [PRE_2] comme le champ a rétablir.
Entrez _backtransformed comme suffixe du nouveau champ.

» Entrez workingDirectory\car_sales_transformations.xml comme emplacement du fichier XML
contenant les transformations, ou workingDirectory est le répertoire de destination du fichier XML.

» Cliquez sur OK.

Ces sélections générent la syntaxe de commande suivante :

TMS IMPORT
/INFILE TRANSFORMATIONS='workingDirectory/car_sales_transformations.xml'
MODE=BACK (PREDICTED=PRE_2 SUFFIX='_backtransformed') .
EXECUTE.

B Lacommande TMS IMPORT lit les transformations dans car_sales transformations.xml et
applique la rétrotransformation & PRE_2.

®  Le nouveau champ contenant les valeurs rétablies est appelé PRE_2_backtransformed.

® Lacommande EXECUTE entraine le traitement des transformations. Lorsque ceci est utilisé
en tant que partie d’un flux de syntaxe plus long, vous pouvez supprimer la commande
EXECUTE afin de gagner du temps de traitement.

Récapitulatif

A T’aide de la préparation automatique des données, vous pouvez obtenir rapidement des
transformations des données qui vous aident a améliorer votre modele. Si le champ cible est
transformé, vous pouvez enregistrer les transformations dans un fichier XML et utiliser la boite
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de dialogue Rétablir les scores pour convertir a 1I’échelle d’origine, les prévisions du champ
cible transformé.



Chapitre

Identification des observations
inhabituelles

La procédure de détection des anomalies vise a repérer les observations inhabituelles en se
basant sur les écarts par rapport aux normes de leurs groupes. La procédure est destinée a
détecter rapidement les observations inhabituelles afin de vérifier les données a 1’étape d’analyse
exploratoire des données, avant d’effectuer toute sorte d’analyse inférentielle de ces mémes
données. Cet algorithme sert a détecter des anomalies générales. Il est vrai que la définition
d’une observation anormale ne s’applique pas a tous les secteurs. Par exemple, la définition
d’une anomalie peut étre clairement définie lorsqu’il s’agit de détecter des moyens de paiements
inhabituels dans I’industrie pharmaceutique ou du blanchissement d’argent dans I’industrie
bancaire.

Algorithme d’identification des observations inhabituelles

Cet algorithme se divise en trois étapes :

Modélisation. Cette procédure crée un modéle de classement qui explique les groupements
naturels (ou classes) au sein d’un ensemble de données 1a ou ils seraient normalement inapparents.
Le classement se base sur un ensemble de variables d’entrées. Le modéle de classement obtenu
ainsi que des statistiques en quantité suffisante pour calculer les normes du groupe sont stockés
en vue d’un usage ultérieur.

Evaluation. Le modé¢le est appliqué a chaque observation pour identifier son groupe et des indices
sont créés pour chaque observation afin d’en mesurer la singularité par rapport au reste de son
groupe. Toutes les observations sont triées en fonction des valeurs des indices d’anomalies. Les
anomalies sont classées en haut de la liste d’observations.

Détermination des raisons. Pour chaque observation anormale, les variables sont triées en fonction
de leurs indices de déviation correspondants. Les variables en haut de la liste, leurs valeurs et
les valeurs standard correspondantes sont considérées comme les raisons pour lesquelles une
observation est identifiée comme une anomalie.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 108
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Identification des observations inhabituelles dans une base de
données médicale

Un analyste de données employé pour construire des modeles capables de prédire les résultats
obtenus suite au traitement d’attaques cardiaques cherche des données de qualité, car de tels
mode¢les sont sensibles aux observations inhabituelles. Certaines de ces observations éloignées
sont des observations tout a fait uniques et s’avérent donc inexploitables en terme de prédiction,
alors que d’autres sont dues a des erreurs de saisie de données dans lesquelles les valeurs sont
techniquement “correctes” sans pouvoir toutefois étre prises en compte par les procédures de
validation de données.

Ces informations sont rassemblées dans le fichier stroke_valid.sav. Pour plus d’informations,
reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans I’annexe A sur p. 138. Pour nettoyer le fichier
de données, utilisez la procédure Identifier les observations inhabituelles. La syntaxe servant a
reproduire ces analyses se trouve dans detectanomaly_stroke.sps.

Exécution de I'analyse

» Pour identifier les observations inhabituelles, a partir des menus, choisissez :
Données > Identifier les observations inhabituelles...

Figure 9-1
Boite de dialogue Identifier les observations inhabituelles, onglet Variables

ﬁ Identification des observations inhabituelles

Yariahles | Résultats | Enregistrer | Waleurs manguantes | Options

Yariahbles : Yariahles d'analyse
&4 D Hapital [hospid] gl catégorie dage [anecat] =
,:[I Taille de 'hépital [hospsize] Qﬁ Sexe [gender]
&4 D Médecin [ohysid] & Physiguement actif [active]
& Age en années [age] aj Ohesité [obesity]

‘5 Antécédent diabéte [diabetes]
‘f) Prezzion sanguine [bp]
& Atrial fibrilation [af]
‘5 Fumeur [zmoker]
& Cholestéral [choles]
‘5 Antécedent anaine [angina]
af) Antéceédent accident cardio-vasculaire [mi]
‘5 Mitroglycerine prescrite [nitro]
‘5 Prige de médicament anti coagulant [anticiot]
Qﬁ Antécédent attague transitaire ischemigue [tia]

“ariahble didentificateurs d'observations :
| & Patient ID [patid]

[4]

Pour modifier le niveau de mesure d'une variable, cliqguez avec
le bouton dratt de k& souris sur ka variable concernéde danz 1a
liste Variables.

[ Ok ] [ Caller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Ajde ]

» Sélectionnez Tranche d’ age via Attaque cardiaque entre 3 et 6 mois comme variables d’analyse.
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» Sélectionnez ID du patient comme variable d’identificateur de 1’observation.

» Cliquez sur I’onglet Résultats.

Figure 9-2
Boite de dialogue Identifier les observations inhabituelles, onglet Résultat

Eﬁ Identification des observations inhabituelles

watishles | Résuttsts | Enregistrer | Waleurs manguartes || Options

[ Liste des observations inhabituelles et des raisons pour lesqueles elles sont considérées comme inhabitueles

Récapitulatifs

[ Mormes de groupes de pairs

Les groupes de pairs sont des groupes o' observations dont les valeurs des varishbles d'analyse sont similaires. Cette option affiche les
distributions des variables danalyse par groupe de pairs.

[ Indices danomalies

Lindex d'anomalie détermine jusgu'a quel point une oheervation est inhabituelle par rapport & =on groupe de pairs, Cette option affiche la
distribiution des valeurs de lindex d'anomalie partmi les observations inhabitueles.

J Occurrence de raizons par variable d'analyse

Indique la fréquence a laguelle chague variable d'analyse & éte responzable d'une oheervation considérée inhabituele.

[ Observation traitée

Récapitule la distribution des ohzervations incluses et exclues dans lanalyse.

[ Caoller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Ajde ]

» Sélectionnez Normes de groupes de pairs, Indices d’anomalie, Occurrence de raisons par variable
d’analyse et Observations traitées.

» Cliquez sur I’onglet Enregistrer.
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Figure 9-3
Boite de dialogue Identifier les observations inhabituelles, onglet Enregistrer

ﬁ Identification des observations inhabituelles

Wartishles  Résultsts  Enresistrer  aleurs manguartes  Options
Enregistrer les variables

m Indice d'anomalies Mom : Anomalyindex

Détermine jusgu's guel point chague observation est inhabituelle par rapport & =on groupe de pairs.

[ Groupes de pairs Mom racine :

Trois watiahles sont enregistrées par groupe de pairs © 1D, nombre d'ohaervations et taille en tant
gue pourcentage d'observations dans 'analyse.

[ Raizons Mom racine ©  |Reason

Guatre wariables sort enregistrées par raizon : noth de la vatiable de raizon, valeur de la variable
de raison, norme du groupe de pairs et mesure de l'impact pour la variable de raizon.
Ei Remplacer les variables existantes ayart |e méme notm ou nom racing

Exporter un fichier de modéle

Fichier : | Parcaurit ...

[ Ok ] [ Caoller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

» Sélectionnez Index d’anomalie, Groupes de pairs et Raisons.

L’enregistrement de ces résultats vous permet de produire un diagramme de dispersion trés utile
qui récapitule les résultats.

» Cliquez sur ’onglet Valeurs manquantes.
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>

>

Figure 9-4
Boite de dialogue Identifier les observations inhabituelles, onglet Valeurs manquantes

ﬁ Identification des observations inhabituelles

Wartishles  Résultsts  Erregistrer  Yaleurs manguantes  Options

(@) Exclure lez valeurs manguantes de 'analyze

Les valeurs manguantes wtiissteur et les valeurs manguantes par défaut sont exclues.

@ Inclure les valeurs mangquantes dans 'analyse

Pour les variables d'échelle, les valeurs manguantes utiizsteur ef les valeurs manguantes par défaut sont remplacées par la moyenne geénérale
de |a variable. Pour les variables qualitatives, les valeurs manguantes utilizateur et par défaut sont combinées et incluses dans l'analyse en tant
gue modalité.

@ Lttilizer la proportion des valeurs manguantes par observation en tant que vatiable d'analyse

[ Coller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

Sélectionnez Inclure les valeurs manquantes dans I'analyse. Ce procédé est indispensable car il
existe un grand nombre de valeurs manquantes utilisateur pour traiter des patients qui sont décédés
avant ou pendant le traitement. Une variable supplémentaire mesurant la proportion des valeurs
manquantes par observation est ajoutée a I’analyse en tant que variable d’échelle.

Cliquez sur I’onglet Options.
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Boite de dialogue Identifier les observations inhabituelles, onglet Options

ﬁ Identification des observations inhabituelles

“ariahles | Résulttats | Enregistrer | Waleurs manguantes

Critéres didentification des obzervations inhabitueles

@ Pourcentage d'observations ayant les
valeurs dindex d'anomalies les plus Slevées

Paurcertage :

@ Mambre fixe d'obzervations ayant les
valeurs dindex d'enomalies les plus élevées

|_I Idertifiez les observations dont 1a valeur
o'index d'anomalie atteint ou dépasse une
waleur minimum uniguement

Mombre maximum de raisons :

Options

Inciquez le nombre de raizons signalées dans le résultat et sjoutées & l'enzemble de données actif siles variables de raison sont enregistrées. La
valeur est revue 3 la baizse si elle dépasse le nombre de variables d'analyse.

Mombre de groupes de pairs

Maxdmum . |45

Coller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

Entrez 2 comme pourcentage d’observations a considérer comme anormales.

Déselectionnez Identifiez les observations dont la valeur d'index d’anomalie atteint ou dépasse une

valeur minimum uniquement.

Entrez 3 comme nombre maximum de raisons.

Cliquez sur OK.

Récapitulatif de traitement des observations

Figure 9-6
Récapitulatif du traitement des observations
% des valeurs
I comhinées % du total
ID d'hormologue 1 70 E7 7% E7 7%
2 a0 86% 5 6%
3 248 23,7% 237%
Combinée 1048 100,0% 100,0%
Total 1045 100,0%
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Chaque observation est classée dans un groupe de pairs d’observations similaires. Le récapitulatif
de traitement des observations affiche le nombre de groupes de pairs créés ainsi que le nombre et
le pourcentage des observations dans chaque groupe.

Liste d'index des observations présentant une anomalie

Figure 9-7
Liste d’'index des observations présentant une anomalie
Index
Ohservation patid d'anomalie
843 TE4032616T 2837
510 0714726620 2022
B23 E553505330 2014
Enl B461046805 2,002
B0V 1077125669 1,897
554 2260043595 1,689
614 4030164763 1,889
241 1035540465 1,865
13 2191527525 1,826
172 4453028382 1,786
05 1336411777 1,778
E51 4103977565 1,767
384 2247641363 1,767
839 0437454072 1,766
561 97461015913 1,757
19 7237535360 1,756
805 4391632097 1,756
571 E961935294 1,739
239 7315965150 1,738
887 BO44244232 1,737
245 0516569249 1,736

L’index d’anomalie est une mesure qui refléte I’incohérence d’une observation en fonction de son
groupe. Les 2 % d’observations présentant les valeurs les plus élevées dans I’index d’anomalie
sont affichées avec leur numéro et ID. Vingt et une observations sont recensées, leur valeur
s’échelonnant de 1,736 a 2,837. La différence de valeur relativement importante dans 1’index
d’anomalie entre la premicre et la seconde observation de la liste suggére que 1’observation

843 comporte probablement une anomalie. Les autres observations devront étre évaluées au

cas par cas.
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Liste d’ID des pairs d’observation présentant une anomalie

Figure 9-8
Liste d’ID des pairs d’observation présentant une anomalie
Tailla

ID Taille dhomalogue

Observation patid d'hamologue  dhomologue (%)
543 TEA0I2E 67 3 245 237%
510 0714726620 3 248 23.7%
623 B553808330 3 245 237%
501 B451046805 3 248 23.7%
BO7 1077125669 3 243 237%
&84 2260043008 3 243 237%
E14 4030164769 3 243 237%
241 1038540465 3 248 23.7%
13 2191527525 3 243 23 7%
172 4458025382 3 248 23.7%
705 1336411777 1 710 BT 7%
B51 4103877568 1 710 67,7%
354 2247641363 3 243 237%
839 0437454072 3 248 23.7%
61 9746101913 3 243 23 7%
19 7237535360 1 710 67.7%
B06 4301632097 1 710 7 7%
&71 B9E1935294 1 710 67.7%
238 73159635190 3 243 237%
a7 EO044244232 1 710 BT 7%
245 0516569249 3 243 23 7%

Les observations potentiellement anormales sont affichées avec les informations d’appartenance
de leur groupe de pairs. 15 observations au total, dont les 10 premiéres, appartiennent au groupe
de pairs 3 ; I’observation restante appartient au groupe de pairs 1.



116

Chapitre 9

Liste des raisons expliquant une anomalie

Figure 9-9

Liste des raisons expliquant une anomalie
Cause: 1

Yariahle Impactde “aleurde Morme de

Ohsemation patid de raisan  wvariahle variahle variahle
G473 7540326167 cost A1 200,51 19,83
510 0714726620 cost J20 96,59 19,83
623 6553808330 cost 75 114, 19,83
01 E461046505 harthel 54 80 (Waleur Manguante)
GOV 1077125669 cost 26 96,11 19,83
G54 2260043995 cost 138 899,73 189,83
G14 4030164769 barthel 85 45 (Waleur Manguante)
241 1038840465 harthel 15 25 (Waleur Manguante)
13 2191527525 barthel 18 40 (Waleur Manguante)
172 4458025552 harthel J20 100 (Waleur Manguante)
o5 1336411777 cost 244 19825 4247
631 4103977565 harthel 064 30 a5
354 2247641 363 barthel 22 20 (Waleur Manguante)
239 0437454972 harthel R] 95 (Waleur Manouante)
G361 9746101913 barthel Joz2 70 (Waleur Manguante)
149 7237535360 harthel3 [0 5 100
506 4391632997 barthel2 Ruisis) 10 100
g71 5361935294 harthel 094 5 a5
239 7315965190 barthel 082 45 (Waleur Manguante)
857 6044244232 harthel JOEE 40 a5
245 0516869249 barthel 24 5 (Valeur Manguante)

Les variables de raison sont celles qui influent le plus sur la classification d’une observation dans
la catégorie inhabituelle. La variable de raison principale s’affiche pour chaque observation
présentant une anomalie, ainsi que 1’impact, la valeur et la norme du groupe de pairs de
I’observation. La norme du groupe de pairs (Valeur manguante) pour une variable qualitative
indique que la pluralité des observations dans le groupe de pairs n’avait pas de valeur définie
pour cette variable.

La statistique de I’impact d’une variable contribue de fagon proportionnelle a 1’écart de
I’observation de la variable de raison par rapport a son groupe de pairs. Avec 38 variables
dans I’analyse, y compris la variable de proportion manquante, I’impact attendu d’une variable
serait 1/38 = 0,026. L’ impact du co(t de la variable dans 1’observation 843 est 0,411, ce qui est
relativement important. La valeur du colt pour 1’observation 843 est 200,51, comparée a la
moyenne de 19,83 pour les observations du groupe de pairs 3.

Les sélections de la boite de dialogue requéraient des résultats pour les trois principales raisons.

» Pour visualiser les résultats des autres raisons, double-cliquez sur le tableau pour I’activer.

» Déplacez Raison de la dimension de strate a la dimension de ligne.
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Figure 9-10
Liste des raisons expliquant une anomalie (8 premieres observations)
Yariable Impactde Valeur de Morme de

Obszervation Causze patid de raisan  vatiable variahle wariahle
543 1 7540326167 cost A1 200,51 19,83
2 7540326167 barthel JAO7E 65 (“aleur Manguante)
3 7540326167 rankin 044 2 [Waleur Manguante)
510 1 0714726620 cost Az20 95,59 19,83
2 0714726620 harthel 083 a0 (Waleur Manguante)
3 0714726620 rehak JES 3 (Waleur Manguante)
623 1 B553808330  cost A75 114,01 19,83
2 B5538058330 SUrgEry J0s9 2 [Waleur Manguante)
3 6553805330 barthe! pui=s) 70 (Waleur Manguante)
201 1 E461046505 batthiei 084 80 (waleur Manguante)
2 G461046505 rehak JES 3 (Waleur Manguante)
3 6461046503 rankin 63 1 (valeur Manguarte)
G607 1 1077125669 cost 26 96,11 19,83
2 1077122669 barthe! 094 85 (Waleur Mangquante)
3 1077125669 rehak a7z 3 (Waleur Manguante)
a54 1 2260043995 cost 38 99,73 19,83
2 2260043995 barthe! 14 65 (Waleur Manguante)
3 2260043995 rehak a7z 3 (Waleur Manguante)
614 1 4030164763 barthel a5 45 (Waleur Manguante)
2 4030164769 rankin J0gs 3 (Waleur Manguante)
3 4030164769 rechart! JE2 2 (Waleur Manguante)

Cette configuration simplifie la comparaison entre les contributions relatives des trois premicres
raisons pour chaque observation. Comme supposé, 1’observation 843 est considérée comme
anormale en raison de la valeur singuliérement importante de son co(t. A titre comparatif, pas une
seule raison ne contribue pour plus de 0,10 a la singularité de 1’observation 501.

Normes de variables d’échelle

Figure 9-11
Normes de variables d’échelle

ID d'homalogue

1 2 2 Comhbinée
Durée de séjour pour Moyenne 16,55 16,33 14,91 16,33
renabilitation Ecart type 12,598 000 6,934 10,887

Cofttotal pour traitement Moyenne 424673 3,50849 19,8273 33,7641
et réhabilitation en

- Ecart type
milliers (3) 2645401 50807 2017308 27.31266
Propartion manguante Moyenne 006 Jadi 354 134
Ecarttype 02 2EEE 083 197

Les normes de variables d’échelle indiquent la moyenne et 1’écart-type de chaque variable pour
chaque groupe de pairs et pour la totalité des groupes. La comparaison de valeurs fournit quelques
indications sur les variables contribuant a la formation de groupe de pairs.
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Par exemple, la moyenne de la Durée du séjour nécessaire a la rééducation est relativement
constante dans les trois groupes de pairs, ce qui signifie que cette variable ne contribue pas a
leur formation. En revanche, le Cot total du traitement et de la rééducation en millierset la
Proportion mangquante donnent une idée de 1’appartenance a un groupe de pairs. Le groupe de
pairs 1 présente le colit moyen le plus élevé et le moins de valeurs manquantes. Le groupe de
pairs 2 présente des colts trés bas et un grand nombre de valeurs manquantes. Le groupe de
pairs 3 présente un nombre de valeurs manquantes et des cofits moyens.

Cette organisation suggére que le groupe de pairs 2 est composé de patients déja décédés a
leur arrivée, engendrant ainsi des colts tres faibles et une absence de variables de traitement et de
rééducation. Le groupe de pairs 3 se compose d’un grand nombre de patients décédés en cours
de traitement, engendrant ainsi des cofits de traitement mais aucun coit de rééducation, d’ou
I’absence de cette variable. Selon toute probabilité, le groupe de pairs 1 se compose presque
exclusivement de patients qui ont survécu au traitement et a la rééducation, engendrant ainsi les
colts les plus élevés.
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Normes de variables qualitatives

Figure 9-12
Normes de variables qualitatives (10 premieres variables)

ID d'homologue

1 2 3 Combinée

Catégorie d'ége Modalité 1a plus utilizée 2 2 2 2
Effectif 209 215 215 424

FPourcentage : 38,8% 33,4% 33,4% 35,8%

Sene Modalité 1a plus utilizée ] ] 1 i]
Effectif 274 328 328 692

Pourcentage ; 51,0% 50,9% 50,9% 50,0%

Phyesiquernent actif Modalité 1a plus utilizée 1 ] ] i]
Effectif 2845 342 342 496

FPourcentage 592,9% 53,1% 53,1% 50,4%

Ohésité Modalité 1a plus utilizée i] ] ] i]
Effectif 422 471 471 253

Pourcentage | 78,3% 73,1% 731% 75,5%

Antacadent diabéte Modalité 1a plus utilisée il il il 1]
Effectif 512 549 549 1061

Fourcentage : 95, 0% 85,2% a85,2% 88, 7%

Pression sanguine Modalité 1a plus utilisée 1 1 1 1
Effectif 3a0 362 362 712

Fourcentage : 64,9% A6,2% A6,2% 60,2%

Atrial fibrillation Modalité 13 plus utilisée i] 0 0 0
Effectif 4g8 a7 a7 1059

Fourcentage : 90,5% 88, 7% 88, 7% 28,58%

Furmeur Modalité 1a plus utilizée 1] ] ] 0
Effectif 457 454 454 911

FPourcentage : 21,4% 76,7% 72,2% 73,8%

Cholestarol Modalité 13 plus utilisée 0 i] i] 0
Effectif 302 36T 36T GEY

Fourcentage : a6,0% a7,0% a7.0% af, %

Les normes de variables qualitatives servent essentiellement le méme objectif que les normes
d’échelle, mais elles indiquent la catégorie modale (la plus courante) ainsi que le nombre et

le pourcentage d’observations dans les groupes de pairs appartenant a cette catégorie. La
comparaison des valeurs peut s’avérer un peu plus compliquée ; par exemple, au premier coup
d’ceil, on peut penser que le Sexe contribue plus a la formation de classes que la variable Fumeur,
car la catégorie modale de Fumeur est identique pour les trois groupes de pairs, tandis que la
catégorie modale de Sexe est différente pour le groupe de pairs 3. Toutefois, la variable Sexe ne
comportant que deux valeurs, vous pouvez en conclure que 49,2 % des observations du groupe 3
présentent une valeur de 0, ce qui est trés similaire aux pourcentages des autres groupes. En
revanche, les pourcentages pour la variable Fumeur s’échelonnent de 72,2 % a 81,4 %.
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Figure 9-13
Normes de variables qualitatives (variables sélectionnées)
ID d'homologue
1 2 3 Combinée
Durée de séjour & 'hépital  Modalité (3 plus ulilisée 3 4 3 2
Effectif 202 164 339 424
FPourcentage : 37.5% 25.5% 28.7% 35,8%
Déces & l'artivée Modalité 13 plus utilisée i} (Walaur 0 0
Manguante)
Effectif a11 873 1084 a492
Pourcentage : 94,8% 29,0% 91,6% 50,0%
initi it ilic s (Waleur
Mote initiale Modalite la plus utilisée i} Mariduarte) 5 0
Effectif 171 230 254 496
Fourcentage 3MT% 358,T7% 21,5% a0,4%
Résultat scan CAT Modalité 1a plus utilisée o [Waleur 0 0
Manguante)
Effectif 492 463 955 28493
Pourcentage : 91,3% 71,9% 80,7% 75,5%
Médicament Modalité 1a plus utilisée 2 [/'aleur 2 0
disolvant-caillot . Mancuarte)
Effectif 285 368 453 1061
Fourcentage : 54 7% A71% 38,3% 88, 7%
Scas 4 'hbni ité " aleur
Deces a I'hopital Modalite la plus utilizee i] Mancuanie) 0 1
Effectif 10 4451 961 712
Fourcentage : 94 6% 70,0% £9,0% 60,2%
Résultat du traiternent Modalité |a plus utilisée T [ aleur 1 0
[ancjuante)
Effectif 440 251 741 1054
Fourcentage : 90,9% 38,0% 62,6% 28,58%
i i 4 i ité iliz [Waleur (aleur
Chlrur:g[e préventive Modalité 1a plus utilisée 1 Manoante) Mancpante) 0
Post-evenement Effectif 243 144 579 a11
FPourcentage : 451% 53,4% 43,9% 77, 0%
3 ilitati ité iliz (Maleur [aleur
Eehtatgllltatlan t Modalité 1a plus utilisée 0 M At Maranie) 0
pstEvEnEmeEn Effectif 220 193 410 i)
Fourcentage : 40,8% 30,0% 34.7% af, %

Les suppositions basées sur les normes de variables d’échelle sont confirmées plus bas dans le
tableau des normes qualitatives. Le groupe de pairs 2 est entiérement composé des patients
décédés a I’arrivée, d’ou I’absence des variables de traitement et de rééducation. La plupart des
patients dans le groupe de pairs 3 (69 %) sont décédés en cours de traitement, ce qui explique
pourquoi la catégorie modale pour les variables de rééducation indique (Valeur manquante).

Récapitulatif de I'index d’anomalie

Figure 9-14
Récapitulatif de I'index d’anomalie

M dans la liste
d'anomalies Minimum W aximum Moyvenne Ecarttype

Index d'anomalie 1 1,736 2,837 1,872 240
M dang laliste d'anomalies est déterming par la spécification : pourcentage d'anomalies :2%"
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Le tableau fournit des statistiques récapitulatives pour les valeurs d’index d’anomalie dans les
observations de la liste d’anomalies.

Récapitulatif des raisons

Figure 9-15
Récapitulatif des raisons (variables de traitement et de rééducation)
Oeeurrence Utilisée
camme raisan Statistiques d'impact de variable

Effectif Pourcentage :  Minimum Maximum Moyenne Ecarttype
Catégorie d'age 0 0%
Sexe 0 0%
Physiguernent actif 0 0%
Obésité 0 0%
Antécédent diabéte 1 4,2% 069 0a6Y J06Y
Pression sanguine 0 0%
Atrial fibrillation 0 0%
Fumeur 0 0%
Cholestéral 1] 0%
Antécédent angine 0 0%
et o oo
Mitroglycérine prescrite 0 0%
E;|::U?:nTed|cament anti 0 0%
ﬁgfsciltaodir?::cﬁhaeqrﬂ?que D 0%
Durée de séjour 3 I'hapital i] 0%
Décés al'arrivae 1] 0% . . . .
Indexe Barthel 4 1 mois 13 1,9% 064 24 110 021
Résultat scan CAT 0 0%
o
Décés a lhipital 0 0% .
Résultat du traitement 1 4.2% 110 10 10
Coru e o
i oo
Proportion manguante 0 0%
Global 14 100,0% il 136 na4 021

Pour chaque variable dans 1’analyse, le tableau récapitule le réle de la variable en tant que

raison principale. La plupart des variables, telles que Décédé a I’ arrivée ou Rééducation suite a

I’ événement, ne constituent pas la raison principale pour laquelle les observations se trouvent dans
la liste d’anomalies. L’ Index de Barthel au premier mois constitue la raison la plus fréquente, suivi
de Co(t total du traitement et de la rééducation en milliers. Les statistiques d’impact des variables
sont récapitulées, avec I’impact minimum, maximum et moyen observé pour chaque variable,
ainsi que I’écart-type pour les variables qui constituaient la raison dans plus d’une observation.
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Diagramme de dispersion de I'index d’anomalie en fonction de I'impact de variables

Les tableaux contiennent de nombreuses informations utiles, bien qu’il soit parfois difficile de
comprendre les relations. A 1’aide des variables enregistrées, vous pouvez créer un diagramme
qui simplifie ce processus.

» Pour produire ce diagramme de dispersion, dans les menus, choisissez :
Graphes > Générateur de diagrammes...

Figure 9-16
Boite de dialogue Générateur de diagrammes

ﬁ Geénerateur de diagrammes

“ariahbles : L'apercy du didgramme wtilise des exemples de données
&0 Uecesentre moiz 1 ... [

&) Décés entre mois 3 ...
.gﬁ Indez d'anomsalie [A,...
&) I cle groupe dhaom...
f Taille de groupe o'h...
f Taille de groupe o'h...
& Wariahle de raizon
% Yariahle de raizon ...
& Wariahle de raizon
.g& Mesure dimpact de ...
f Mesure dimpact de ...
& Mesure dimpact ds [T .__‘g__- 8] o]

Couleur définie

ID de groupe

[ catégaries ||l [T T !

i& Mezure d'impact de wariable de
B Catégorie.2 : raisan 1

Galerie  Flémerts de hase  GroupesD de point  TiresMotes de bazs de page m—
Proprigtes _

Chizir garmi : des Eléments. ..

Favaris

Courbes P 2 ‘)ﬂ :

Pt

Circulaire folaire
DizpersionPoints 8] o

Histogramme o
Plafond-plancher

Boites & moustac...

Double axe

[ Ok ] [ Caoller ] [Eéini‘tialiser ] [ Annuler ] [ Aicle ]

» Sélectionnez la galerie Dispersion/Points et faites glisser 1’icone Diagramme de dispersion
regroupé sur le canevas.

» Sélectionnez Index d’anomalie pour la variable y et Mesure de I'impact de la variable de raison
1 pour la variable X.
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» Sélectionnez ID du groupe de pairs en tant que variable Définir les couleurs par.

» Cliquez sur OK.

Ces sélections produisent le diagramme de dispersion.

Figure 9-17
Diagramme de dispersion de I'index d’anomalie en fonction de la mesure de I'impact de la premiéere
variable de raison.

1D de groupe
3004 dhomologues
O
O2
2,50
2
B 2,00
g2
o
g o
o
=
5 1,50 o
= g
1,00 o )
@
0,50 9
| | T T
010 0,20 0,30 0,40

Mesure d'impact de variable de raison 1

L’¢tude du diagramme aboutit a certaines observations :

B [’observation a droite de la partie supérieure appartient au groupe de pairs 3 ; elle est a la fois
I’observation la plus anormale et celle sur laquelle une seule variable a le plus d’effet.

m  Si’on suit I’axe y, on s’apercoit que trois observations appartenant au groupe de pairs 3
présentent des valeurs d’index d’anomalie juste au-dessus de 2,00. L’anomalie potentielle de
ces observations devrait étre étudiée de plus prés.

m  Sil’on suit a présent I’axe X, on s’apercoit que quatre observations appartiennent au groupe
de pairs 1, avec des mesures d’impact de variables se situant approximativement entre 0,23
et 0,33. Ces observations devraient étre étudiées plus rigoureusement car ces valeurs les
séparent du peloton de points du diagramme.

m  Le groupe de points 2 semble relativement homogéne dans le sens ou ses valeurs d’index
d’anomalie et d’impact de variables ne s’éloignent pas trop du peloton central.
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Récapitulatif

La procédure Identification des observations inhabituelles vous a permis d’isoler certaines
observations qui nécessitent un examen plus approfondi. Ces observations seraient passées
inapergues avec d’autres procédures de validation, car ce sont les relations entre les variables (et
pas seulement les valeurs des variables elles-mémes) qui déterminent les observations anormales.

Il est quelque peu décevant que les groupes de pairs soient en grande partie formés en fonction
de deux variables : Décédéal’arrivée et Décédé al’hdpital. Lors d’une analyse plus approfondie,
vous pourriez étudier les effets causés par la création forcée d’un grand nombre de groupes de
pairs ou vous pourriez construire une analyse n’incluant que les patients qui ont survécu a leur
traitement.

Procédures apparentées

La procédure Identification des observations inhabituelles est un outil utile pour la détection
d’observations anormales dans votre fichier de données.

m  La procédure Valider les données identifie les observations, variables et valeurs de données
suspectes ou invalides dans un ensemble de données actif.
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Recodage supervise optimal

La procédure Recodage supervisé optimal discrétise une ou plusieurs variables d’échelle
(qualifiées de variables d’entrée de regroupement) en distribuant les valeurs de chaque variable
dans des casiers. La formation de casiers est optimale par rapport a une variable guide qualitative
qui « supervise » le regroupement par casiers. Les casiers peuvent étre utilisés a la place des
valeurs de données d’origine en vue d’analyses approfondies dans les procédures dans lesquelles
des variables catégorielles sont nécessaires ou préférables.

Algorithme Recodage supervisé optimal

Les étapes de base de ’algorithme Recodage supervisé optimal présentent les caractéristiques
suivantes :

Prétraitement (facultatif). La variable d’entrée de regroupement est divisée en n casiers (N étant
spécifié par vous) et chaque casier contient le méme nombre d’observations ou un nombre
d’observations aussi proche que possible.

Identification des points de césure potentiels. Chaque valeur distincte de 1’entrée de regroupement
n’appartenant pas a la méme catégorie de variable guide que la plus grande valeur distincte
suivante de la variable d’entrée de regroupement constitue un point de césure potentiel.

Sélection des points de césure. Le point de césure potentiel qui génére le gain d’informations
le plus grand est évalué par le critére d’acceptation MDLP. Répétez la procédure jusqu’a ce
qu’aucun point de césure potentiel ne soit accepté. Les points de césure acceptés définissent les
extrema des casiers.

Utilisation du recodage supervisé optimal pour discrétiser les données
relatives aux demandeurs de prét

Dans le cadre des efforts mis en ceuvre par une banque pour réduire le taux de défaut de paiement,
un responsable des préts a recueilli des informations financiéres et démographiques sur les clients
passés et actuels, en vue de créer un modéle permettant de prévoir la probabilité¢ de défaut
de paiement. Plusieurs variables indépendantes potentielles sont des variables d’échelle, mais
le responsable des préts souhaite pouvoir prendre en compte les modéles fonctionnant au mieux
avec les variables indépendantes catégorielles.

Des informations sur 5 000 clients passés sont recueillies dans le fichier bankloan_binning.sav.
Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Fichiers d’exemple dans 1’annexe A
sur p. 138. Utilisez la procédure Recodage supervisé optimal afin de générer des régles de

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 125
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regroupement pour les variables indépendantes d’échelle, puis utilisez ces régles pour traiter le
fichier bankloan.sav. Vous pouvez ensuite utiliser le fichier de données pris en compte dans
I’analyse pour créer un modéle de prévision.

Exécution de I'analyse

» Pour exécuter une analyse de recodage supervisé optimal, a partir des menus, sélectionnez :
Transformer > Recodage supervisé optimal...

Figure 10-1
Boite de dialogue Regroupement optimal, onglet Variables

H Recodage supervisé optimal

Watiahles | Résultats | Enregistrer | Waleurs manquantes | Options

Yariahles : é’ Vatiables & regrouper par catégarie ©

d:l Lewvel of education [ed] & Age in years [age]
f “ears with current employer [employ]
f Years at current address [address]
& Household income in thousands [income]
& Deht to income ratio (1000 [dektinc]
& Credit card debt inthousands [creddebt]

f Cther debt in thousands [othdebt]

&) Optimizer les casiers par rapport &
| Qj Previously defaulted [default]
Choizizzez la ou lez variables d'échelle a regrouper par casiers, ainsi gue la variable nominale d'optimisation.

Les caziers sélectionnés optimisent 'associstion ertre la variable regroupée par casiers et la variable
d'optitmisation.

|r-t

“ous pouvez dilizer l'onglet Enregistrer pour enregistrer des variables contenant des valeurs de données
regroupees par caziers etfou des régles de regroupement.

[ CK ] [ Caoller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

» Sélectionnez les options de Age en années et Nb d'années avec I’ employeur actuel a Autres
dettes en milliers comme variables a regrouper.

» Sélectionnez Manquement précédent comme variable guide.

» Cliquez sur I’onglet Résultats.
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Figure 10-2
Boite de dialogue Regroupement optimal, onglet Résultat

E Recodage superviseé optimal “

S e v s s

Affichage

@ Extrema pour les casiers

@ Statiztiques descriptives pour les varishles regroupées

E Entropie de mocéle pour les varishles regroupées

R [ [

» Sélectionnez les options Statistiques descriptives et Entropie du modele pour les variables
regroupées.

» Cliquez sur I’onglet Enregistrer.
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Figure 10-3

Boite de dialogue Regroupement optimal, onglet Enregistrer

H Recodage superviseé optimal

Age_bin.

Warishles  Résuttats | Enregistrer  saleurs manguantes  Options

Enregistrer les variahles dans 'ensemble de données actif

|_-_¢'| Créer des variables cortenant des valeurs regroupées

Suffixe pour les vatiables de destination :  |casier

Une variahle est créée pour chague variable regroupée, Les noms des variables de destination sont créés en
ajoutant un trait de soulignement et le suffixe défini, 4 la fin du nom de la variable d'origing ; pat exemple,

|_I Remplacer les variables existantes ayart le méme nom

Enredistrer les régles de regroupement en tant que syntaxe

Fichier : |bankloan_kinning-rules ps | ParCourir...

regroupement.

Pour enregistrer les régles de regroupement, indiquez un fichier. Yous pouvez utilizer la syntaxe
enregistrée pour regrouper par casiers les observations gui n'étaient pas disponibles lars du premier

s

|[ Caller ][géinniaﬁser][ Annuler ][ Aice ]

» Sélectionnez Créer des variables contenant des valeurs regroupées.

» Entrez le chemin et le nom du fichier de syntaxe qui doit contenir les régles de regroupement
générées. Dans cet exemple, nous utilisons /bankloan_binning-rules.sps.

» Cliquez sur OK.

Ces sélections générent la syntaxe de commande suivante :

* Recodage supervisé optimal.

OPTIMAL BINNING

/VARIABLES GUIDE=default BIN=age employ address income debtinc creddebt

othdebt SAVE=YES

(INTO=age_bin employ bin address_bin income_bin debtinc_bin

creddebt_bin othdebt_bin)
/CRITERIA METHOD=MDLP
PREPROCESS=EQUALFREQ (BINS=1000)

FORCEMERGE=0

LOWERLIMIT=INCLUSIVE

LOWEREND=UNBOUNDED

UPPEREND=UNBOUNDED
/MISSING SCOPE=PAIRWISE
/OUTFILE RULES='/bankloan_binning-rules.sps'
/PRINT ENDPOINTS DESCRIPTIVES ENTROPY.

m La procédure discrétise les variables d’entrée de regroupement age , emploi, adresse, revenu,
dettrev, dettcred et autrdettes a I’aide de la variable guide de regroupement MDLP default.
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m  Les valeurs discrétisées de ces variables sont stockées dans les nouvelles variables age_bin,

emploi_bin, adresse _bin, revenu_bin, dettrev_bin, dettcred bin et autrdettes hin.

Si une variable d’entrée de regroupement présente plus de 1 000 valeurs distinctes, la méthode
d’effectifs égaux réduit ce nombre a 1 000 avant d’exécuter le regroupement MDLP.

m  La syntaxe de la commande représentant les régles de regroupement est enregistrée dans le

fichier c:\bankloan_binning-rules.sps.

B Les extrema des casiers, les statistiques descriptives et les valeurs d’entropie de modéle sont

demandés pour les variables d’entrée de regroupement.

B Les valeurs par défaut des autres critéres de regroupement sont définies.

Statistiques descriptives

Figure 10-4
Statistiques descriptives
Momhbre Mombre
de valeurs de
M Minimum | Maximum distinctes casiers
Ade en années 5000 20 58 39 2
MNb d'années avec
l'employeur actuel 5000 v 38 a4 4
Wb d'années 3 l'adresse
actuzlle 000 i} ar KL 3
Revenu du foyer en
2
milliers 5000 1210 2461.70 1100
Ratio DébitiCrédit &100) 5000 08 44 62 2080 g
Déhit carte de crédit en
milliers 5000 01 139.58 5000 4
Altre dette en milliers 5000 01 416,52 494949 2

Le tableau de statistiques descriptives fournit des informations récapitulatives sur les variables

d

’entrée de regroupement. Les quatre premicres colonnes concernent les valeurs pré-regroupées.

B N est le nombre d’observations utilisées dans ’analyse. Lorsque la suppression des

observations incomplétes des valeurs manquantes est utilisée, cette valeur doit étre constante
d’une variable a I’autre. Lorsque le traitement des valeurs manquantes appariées est utilisé,
cette valeur peut ne pas étre constante. Ce fichier de données ne comportant aucune valeur
manquante, la valeur est simplement le nombre d’observations.

Les colonnes Minimum et Maximum affichent les valeurs minimale et maximale (de
pré-regroupement) contenues dans le fichier de données pour chaque variable d’entrée de
regroupement. Non seulement ces colonnes donnent un sens a ’intervalle de valeurs observé
pour chaque variable, mais elles peuvent également s’avérer utiles pour repérer les valeurs
situées en dehors de I’intervalle théorique.

L’option Nombre de valeurs distinctes indique les variables ayant été prétraitées a I’aide de
I’algorithme d’effectifs égaux. Par défaut, les variables comportant plus de 1 000 valeurs
distinctes (Revenu du ménage en milliers a Autres dettes en milliers) sont préregroupées dans
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1 000 casiers distincts. Ces casiers prétraités sont alors regroupés par rapport a la variable
guide via MDLP. Vous pouvez contrdler la fonction de prétraitement dans 1’onglet Options.

B Le nombre de casiers est le nombre final de casiers générés par la procédure, largement
inférieur au nombre de valeurs distinctes.

Entropie de modéle

Figure 10-5
Entropie de modéle

Entropie du modéle
ArlE BN ANNERs iz}
Mb d'années avec
I'ernploveur actuel T34
Mb d'années 4 l'adresse
actuelle 781
Fevenu du foyer en
milliers 803
Ratio DEhitCrédit (100 AR
Déhit carte de créditen
milliers A7
Autre dette en milliers B0

Une plus petite entropie de modéle indigue une plus
grande exactitude des prévisions de la variable regroupée
par casiers sur la variable guide Antécédent découvert,

L’entropie de modele donne une idée de 1’utilité possible de chaque variable dans un modéle de
prévision de probabilité de défaut.

m La meilleure variable indépendante possible est une variable qui, pour chaque casier généré,
contient des observations comportant la méme valeur que la variable guide. Par conséquent,
la variable guide peut étre parfaitement prévue. Une telle variable indépendante présente une
entropie de modele non définie. Ceci ne se produit généralement pas dans des situations
réelles et peut révéler des problémes de qualité des données.

m La pire variable indépendante possible est une variable qui ne permet que de deviner ; la
valeur de son entropie de modele dépend des données. Dans ce fichier de données, 1 256 (ou
0,2512) des 5 000 clients totaux ne parviennent pas a rembourser leur emprunt et 3 744 (ou
0,7488) y parviennent. Par conséquent, la pire variable indépendante possible comporterait
une entropie de modéle de —0,2512 x logy(0,2512) — 0,7488 x logy(0,7488) = 0,8132.

La conclusion la plus probante possible est celle selon laquelle les variables comportant des
valeurs d’entropie de mode¢le inférieures sont de meilleures variables indépendantes, car ce qui
constitue une bonne valeur d’entropie de modele dépend des applications et des données. Dans ce
cas, il s’avere que les variables avec un nombre ¢élevé de casiers générés, par rapport au nombre de
catégories distinctes, comportent des valeurs d’entropie de modéle inférieures. Une évaluation
approfondie de ces variables d’entrée de regroupement en tant que variables indépendantes doit
étre effectuée a I’aide des procédures de modélisation de prévision, qui comportent des outils
plus complets pour la sélection des variables.
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Récapitulatifs de regroupement par casiers

Le récapitulatif de regroupement par casiers rend compte des limites des casiers générés et de
I’effectif de chaque casier en fonction des valeurs de la variable guide. Un tableau récapitulatif de
regroupement distinct est généré pour chaque variable d’entrée de regroupement.

Figure 10-6
Récapitulatif de regroupement pour la variable Age en années

mombre d'observations par niveau
Point final de Antéceédent découvert
Casier | Inféricur | Supérieur ran Qi Total
L : 3z 1128 B39 1763
2 32 | 2615 B17 3232
Total 744 1256 5000
Charue casier est calculé selon la formule Inférieur ==Age en années <

Supérieur.
a. Mon bornée

Le récapitulatif de la variable Age en années indique que 1 768 clients, tous agés de 32 ans
maximum, sont placés dans le casier 1, tandis que les 3 232 clients restants, tous 4gés de plus de
32 ans, sont placés dans le casier 2. La proportion de clients ayant précédemment manqué a leur
engagement de remboursement est largement plus élevée dans le casier 1 (639/1 768 =0,361) que
dans le casier 2 (617/3 232 = 0,191).

Figure 10-7
Récapitulatif de regroupement pour la variable Revenu du ménage en milliers

Momhbre d'obserations par niveau
Point final de Antécédent découvert
Casier | Inférieur | Supérieur Man i Tuotal
1 4 26.70 10584 513 1667
2 26,70 3 2690 T43 3433
Total ar44 1256 A000

Chague casier est calculé selon a formule Inférieur ==Revenu du foyer
en milliers = Supérieur,

a. Mon bornée

Le récapitulatif de la variable Revenu du ménage en milliers indique une tendance similaire, avec
un point de césure unique a 26,70 et une proportion supérieure de clients ayant précédemment
¢été en défaut de paiement dans le casier 1 (513/1 567 = 0,327) par rapport au casier 2

(743/3 433 = 0,216). Comme les statistiques d’entropie de modéele le laissent présager, la
différence de ces proportions n’est pas aussi marquée que celle des proportions relatives a la
variable Age en années.
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Figure 10-8
Récapitulatif de regroupement pour la variable Autres dettes en milliers

Mombre d'observations par niveau
Paintfinal de Antécédent découvert
Casier | Inférieur | Supérieur Man oll]} Total
1 d 218 2161 539 2700
2 2,149 i 1483 my 2300
Total 3744 1256 5000

Chague casier est calculd selon la formule Inférieur == Autre dette en
milligrs = Supérieur.
a. Mon bornée

Le récapitulatif de la variable Autres dettes en milliers indique une tendance inverse, avec un point
de césure unique a 2,19 et une proportion inférieure de clients ayant précédemment été en défaut
de paiement dans le casier 1 (539/2 700 = 0,200) par rapport au casier 2 (717/2 300 =0,312). La
encore, comme les statistiques d’entropie de modele le laissent entrevoir, la différence de ces
proportions n’est pas aussi marquée que celle des proportions relatives a la variable Age en années.

Figure 10-9
Récapitulatif de regroupement pour la variable Nb d'années avec I'employeur actuel

Mombre d'obserations par niveau
Paint final de Antécédent découvert

Casier | Inférieur | SBupérieur Hon Qi Total
1 a 7 29 458 1107
2 3 8 1066 461 1527
3 8 18 1471 268 17349
4 18 | ? 578 49 627
Total 3744 1256 5000

Chague casier est calculé selon la formule Inférieur == Nh d'années
avec I'employeur actuel = Supérieur.

a. Mon bornée

Le récapitulatif de la variable Nb d’ années avec |’ employeur actuel indique une tendance dans
laquelle les proportions de clients en défaut de paiement diminuent a mesure que les nombres de
casiers augmentent.

Casier |Proportion de clients en
défaut de paiement

1 0.432
2 0.302
3 0.154
4 0.078
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Figure 10-10
Récapitulatif de regroupement pour la variable Nb d’années a la méme adresse (adresse)
Mombre d'observations par niveau
Puoint final de Antécadent dacouvert
Casier | Inférieur | Supérieur Man o1} Total
1 2 7 1652 829 2481
z T, 14 1184 33 1497
3 14 a06 114 1022
Tatal 3744 1256 5000

Charue casier est calculé selon la farmule Inférieur == Mb d'années 3
l'adresse actuelle = Supérieur.

A. Mon hornée

Le récapitulatif de la variable Nb d’ années a la méme adresse (adresse) indique une tendance
similaire. Comme les statistiques d’entropie de modéle le laissent présager, les différences entre
les casiers dans la proportion de clients en défaut de paiement est plus marquée pour la variable Nb
d années avec |’ employeur actuel que pour la variable Nb d’ années a la méme adresse (adresse).

Casier |Proportion de clients en
défaut de paiement
0.334
2 0.209
0.112
Figure 10-11
Récapitulatif de regroupement pour la variable Dette carte de crédit (en milliers)
Mombre d'observations par niveau
Fuoint final de Antécédent découver
Casier | Inférieur | Supérieur ran Qi Total
1 2 a7 2164 466 26348
z a7 1,91 248 307 1155
3 1,81 6,05 Fi43 352 995
4 605 | 2 84 131 215
Total 744 1256 a000

Chadgue casier est calculd selon la formule Inférieur == Déhit carte de
crédit en milliers = Supérieur.

a. Mon bornée

Le récapitulatif de la variable Dette carte de crédit (en milliers) indique la tendance inverse, avec
des proportions de clients en défaut de paiement en augmentation a mesure que les nombres de
casiers augmentent. Les variables Nb d’années avec I’ employeur actuel et Nb d’années a la méme
adresse (adresse) identifient mieux les clients présentant une probabilité élevée de rembourser
leur emprunt, tandis que la variable Dette carte de crédit (en milliers) identifie mieux les clients

présentant une probabilité élevée de ne pas le rembourser.

Casier

Proportion de clients en
défaut de paiement

0.177

0.266
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Casier |Proportion de clients en
défaut de paiement
0.354
4 0.609
Figure 10-12
Récapitulatif de regroupement pour la variable Rapport dette/revenu (x 100)
Mombre d'observations par niveau
Point final de Antécédent découver
Casier | Inférieur | Supérieur Haon Qi Total
1
4 4,39 912 a8 1000
E 4,39 12,00 2006 437 2443
3 12,09 18,71 625 386 1011
4 18,71 31,00 198 303 a01
& Moo | @ 3 42 45
Total 744 1256 5000

Chague casier est calculé selon la formule Inférieur == Ratio
DeébitCradit 100y = Supérieur.

a. Mon bornée

Le récapitulatif de la variable Rapport dette/revenu (x 100) indique une tendance similaire a la
variable Dette carte de crédit (en milliers). Cette variable affiche la valeur d’entropie de modéle la
plus faible et constitue donc la meilleure variable indépendante potentielle de la probabilité de
non-paiement. Elle classe mieux les clients présentant une probabilité élevée d’étre en défaut de
paiement que la variable Dette carte de crédit (en milliers), et classe presque aussi bien les clients
présentant une faible probabilité d’étre en défaut de paiement que la variable Nb d’années avec

I’employeur actuel.

Casier

Proportion de clients en
défaut de paiement

0.088

0.179

0.382

0.605

| B W | —

0.933
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Variables regroupées

Figure 10-13
Variables regroupées du fichier bankloan_binning.sav dans I'éditeur de données

default | age_bin| employ_bin|address_bin| income_hin | dehtinc_bin |creddebt_bin| othdebt_hin
1 0 2 3 2 2 2 4 22
2 0 1 3 1 2 3 2 2
E 0 2 g 3 2 2 1 1
4 0 2 g 3 2 1 g 1
g ] 1 1 1 2 g 2 2
B ] 2 2 1 1 2 1 1
7 1 2 4 2 2 4 3 2
8 0 2 3 2 2 1 1 1
9 0 1 2 1 1 4 2 2
10 0 2 1 2 1 4 g 1
11 0 1 1 1 1 1 1 1
12 1 1 2 1 1 2 1 1
13 ] 2 4 3 2 2 g 2
14 1 2 2 2 2 5 2 2
15 0 2 4 3 2 2 3 2 =
B 1| | R | | ’|_

Les résultats du processus de regroupement dans ce fichier de données sont évidents dans 1’éditeur
de données. Ces variables regroupées sont utiles pour produire des récapitulatifs personnalisés
des résultats de regroupement a 1’aide de procédures descriptives ou de rapport, mais il est
déconseillé d’utiliser ce fichier de données pour construire un modeéle de prévision car les régles
de regroupement ont été générées a 1’aide de ces observations. Une meilleure méthode consiste a
appliquer les régles de regroupement a un autre fichier de données contenant des informations
sur d’autres clients.

Application de régles de regroupement de syntaxe

Pendant I’exécution de la procédure Recodage supervisé optimal, vous avez demandé a ce que
les régles de regroupement générées par la procédure soient enregistrées sous forme de syntaxe
de commande.

» Ouvrez le fichier bankloan_binning-rules.sps.
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Figure 10-14
Fichier de regles de syntaxe

i bankloan_regles-de-regroupement - Editeur, de syntaxe [ZI[EI[‘EI
Fichier
Fenétre Aide

Edition  Affichage Connées Transformer  &nalyse Graphes ©Ouwtbils  Exécuter

EHE K o Bmbh # » @ B

=1

* Régles de REGROUPEMENT PAR CAZIERS OPTIMAL *

RECODE creddebt

(MISSING = SYSMIS)

(32 THRU HI =2

(LOW THRU 32= 1)

INTO age_casier.
WARIABLE LABELS

creddebt_casier "Wariable d'entrée regroupée par casiers creddebt en fonction de
FORMATS

age_casier (FB.0).
WARIABLE LEVEL

age_casier (NOMINAL).
WALLIE LABELS age_casier
1 'age < 32

2 32<= age.

-
<

Le processeur est pret

Pour chaque variable d’entrée de regroupement, il existe un bloc de syntaxe de commande qui
effectue le regroupement, définit I’étiquette, le format et le niveau de variable, et définit les

étiquettes de valeur des casiers. Ces commandes peuvent €tre appliquées a un fichier de données
avec les mémes variables que bankloan_binning.sav.

» Ouvrez le fichier bankloan.sav. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Fichiers
d’exemple dans 1’annexe A sur p. 138.

» Revenez a la vue d’éditeur de syntaxe du fichier bankloan_binning-rules.sps.
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» Pour appliquer les régles de regroupement, dans les menus de 1’éditeur de syntaxe, choisissez :
Exécuter > Tous

Figure 10-15
Variables regroupées du fichier bankloan.sav dans I'éditeur de données
preddefd | age_bin|emplny_binladdress_hinl income_hin | dehtinc_bin |creddebt_hin othdebt_bin
1 021304 2 3 2 2 2 4 2 =
2 0,43690 1 3 1 2 3 2 2 =
3 014102 2 3 3 2 2 1 1
4 010442 2 3 3 2 1 3 1
5 0,43630 1 1 1 2 3 2 2
B 023358 2 2 1 1 2 1 1
7 031709 2 4 2 2 4 3 2
8 011336 2 3 2 2 1 1 1
9 066330 1 2 1 1 4 2 2
10 051553 2 1 2 1 4 3 1
i 0,09055 1 1 1 1 1 1 1
12 013631 1 2 1 1 2 1 1
13 022890 2 4 3 2 2 3 2
14 040484 2 2 2 2 3 2 2
15 020866 2 4 3 2 2 3 2 =
T 4] | i | (o] |

Les variables figurant dans le fichier bankloan.sav ont été regroupées en fonction des
régles générées par I’exécution de la procédure Recodage supervisé optimal sur le fichier
bankloan_binning.sav. Ce fichier de données peut a présent étre utilisé pour construire des
modeéles de prévision préférant ou nécessitant des variables catégorielles.

Reécapitulatif

Avec la procédure Recodage supervisé optimal, nous avons généré des regles de regroupement
pour des variables d’échelle constituant des variables indépendantes potentielles de probabilité de
défaut de paiement, que nous avons appliquées a un fichier de données distinct.

Au cours du processus de regroupement, vous avez constaté que les valeurs Nb d’ années avec
I"employeur actuel et Nb d’ années a la méme adresse (adresse) regroupées identifient mieux
les clients présentant une probabilité élevée de rembourser leur emprunt, tandis que la variable
Dette carte de crédit (en milliers) identifie mieux les clients présentant une probabilité élevée de
ne pas le rembourser. Cette observation intéressante offre un éclairage supplémentaire lors de
la construction de modeles de prévision pour la probabilité de défaut de paiement. Si éviter les
mauvaises dettes est votre principale préoccupation, la variable Dette carte de crédit (en milliers)
est plus importante que les variables Nb d’ années avec I’ employeur actuel et Nb d’années a la
méme adresse (adresse). Si le développement de votre base client est votre priorité, les variables
Nb d'années avec I’ employeur actuel et Nb d’années & la méme adresse (adresse) sont plus
importantes.
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Fichiers d’exemple

Les fichiers d’exemple installés avec le produit figurent dans le sous-répertoire Echantillons du
répertoire d’installation. Il existe un dossier distinct au sein du sous-répertoire Echantillons pour
chacune des langues suivantes : Anglais, Frangais, Allemand, Italien, Japonais, Coréen, Polonais,
Russe, Chinois simplifié, Espangol et Chinois traditionnel.

Seuls quelques fichiers d’exemples sont disponibles dans toutes les langues. Si un fichier
d’exemple n’est pas disponible dans une langue, le dossier de langue contient la version anglaise
du fichier d’exemple.

Descriptions

Voici de bréves descriptions des fichiers d’exemple utilisés dans divers exemples a travers la
documentation.

accidents.sav.Ce fichier de données d’hypothése concerne une société d’assurance qui étudie
les facteurs de risque liés a 1I’age et au sexe dans les accidents de la route survenant dans une
région donnée. Chaque observation correspond a une classification croisée de la catégorie
d’age et du sexe.

adl.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures entreprises pour identifier les
avantages d’un type de thérapie proposé aux patients qui ont subi une attaque cardiaque. Les
médecins ont assigné de maniére aléatoire les patients du sexe féminin ayant subi une attaque
cardiaque a un groupe parmi deux groupes possibles. Le premier groupe a fait I’objet de la
thérapie standard tandis que le second a bénéficié en plus d’une thérapie émotionnelle. Trois
mois apres les traitements, les capacités de chaque patient a effectuer les taches ordinaires de
la vie quotidienne ont été notées en tant que variables ordinales.

advert.sav. Ce fichier de données d’hypothese concerne les mesures qu’entreprend un
détaillant pour examiner la relation existant entre 1’argent dépensé dans la publicité et les
ventes résultantes. Pour ce faire, il collecte les chiffres des ventes passées et les colits associés
a la publicité.

aflatoxin.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le test de 1’aflatoxine dans des
récoltes de mais. La concentration de ce poison varie largement d’une récolte a I’autre et au
sein de chaque récolte. Un processeur de grain a recu 16 échantillons issus de 8 récoltes de
mais et a mesuré les niveaux d’alfatoxine en parties par milliard (PPB).

aflatoxin20.sav. Ce fichier de données contient les mesures d’aflatoxine de chacun des
16 échantillons des récoltes 4 et 8 du fichier de données aflatoxin.sav.

anorectic.sav. En cherchant a développer une symptomatologie standardisée du comportement
anorexique/boulimique, des chercheurs(Van der Ham, Meulman, Van Strien, et Van Engeland,
1997) ont examiné 55 adolescents souffrant de troubles alimentaires. Chaque patient a été
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observé quatre fois sur une période de quatre années, soit un total de 220 observations. A
chaque observation, les patients ont été notés pour chacun des 16 symptomes. En raison de
I’absence de scores de symptome pour le patient 71/visite 2, le patient 76/visite 2 et le patient
47/visite 3, le nombre d’observations valides est de 217.

autoaccidents.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend
un analyste en assurances pour modéliser le nombre d’accidents de la route par conducteur
tout en prenant en compte 1’age et le sexe du conducteur. Chaque observation représente un
conducteur distinct et enregistre son sexe, son age et le nombre d’accidents de la route au
cours des cing derniéres années.

band.sav. Ce fichier de données contient les chiffres de ventes hebdomadaires hypothétiques
de CD musicaux d’un groupe. Les données relatives a trois variables explicatives possibles
sont également incluses.

bankloan.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend une
banque pour réduire le taux de défaut de paiement. Il contient des informations financiéres
et démographiques sur 850 clients existants et éventuels. Les premiéres 700 observations
concernent des clients auxquels des préts ont été octroyés. Les 150 derniéres observations
correspondant aux clients éventuels que la banque doit classer comme bons ou mauvais
risques de crédit.

bankloan_binning.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des informations
financiéres et démographiques sur 5 000 clients existants.

behavior.sav. Dans un exemple classique (Price et Bouffard, 1974), on a demandé a

52 étudiants de noter les combinaisons établies a partir de 15 situations et de 15 comportements
sur une échelle de 0 & 9, ou 0 = « extrémement approprié » et 9 = « extrémement inapproprié ».
En effectuant la moyenne des résultats de I’ensemble des individus, on constate une certaine
différence entre les valeurs.

behavior_ini.sav. Ce fichier de données contient la configuration initiale d’une solution
bidimensionnelle pour behavior.sav.

brakes.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le contrdle qualité effectué¢ dans
une usine qui fabrique des freins a disque pour des voitures haut de gamme. Le fichier de
données contient les mesures de diamétre de 16 disques de 8 machines de production. Le
diamétre cible des freins est de 322 millimétres.

breakfast.sav. Au cours d’une étude classique (Green et Rao, 1972), on a demandé a

21 étudiants en MBA (Master of Business Administration) de 1’école de Wharton et a leurs
conjoints de classer 15 aliments du petit-déjeuner selon leurs préférences, de 1= « aliment
préféré » a 15= « aliment le moins apprécié ». Leurs préférences ont été enregistrées dans six
scénarios différents, allant de « Préférence générale » a « En-cas avec boisson uniquement ».

breakfast-overall.sav. Ce fichier de données contient les préférences de petit-déjeuner du
premier scénario uniquement, « Préférence générale ».

broadband_1.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le nombre d’abonnés, par
région, a un service haut débit. Le fichier de données contient le nombre d’abonnés mensuels
de 85 régions sur une période de quatre ans.

broadband_2.sav. Ce fichier de données est identique au fichier broadband_1.sav mais contient
les données relatives a trois mois supplémentaires.
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car_insurance_claims.sav. Il s’agit d’un ensemble de données présenté et analysé ailleurs
(McCullagh et Nelder, 1989) qui concerne des actions en indemnisation pour des voitures.
Le montant d’action en indemnisation moyen peut étre modelé comme présentant une
distribution gamma, a I’aide d’une fonction de lien inverse pour associer la moyenne de la
variable dépendante a une combinaison linéaire de I’age de ’assuré, du type de véhicule et
de I’age du véhicule. Le nombre d’actions entreprises peut étre utilis¢é comme pondération
de positionnement.

car_sales.sav. Ce fichier de données contient des estimations de ventes hypothétiques, des
barémes de prix et des spécifications physiques concernant divers modeles et marques de
véhicule. Les bareémes de prix et les spécifications physiques proviennent tour a tour de
edmunds.com et des sites des constructeurs.

car_sales_uprepared.sav. Il s’agit d’une version modifiée de car_sales.sav qui n’inclut aucune
version transformée des champs.

carpet.sav. Dans un exemple courant (Green et Wind, 1973), une société intéressée par la
commercialisation d’un nouveau nettoyeur de tapis souhaite examiner I’influence de cing
critéres sur la préférence du consommateur : la conception du conditionnement, la marque, le
prix, une étiquette Economique et une garantie satisfait ou remboursé. Il existe trois niveaux
de critére pour la conception du conditionnement, suivant I’emplacement de I’applicateur,
trois marques (K2R, Glory et Bissell), trois niveaux de prix et deux niveaux (non ou oui) pour
chacun des deux derniers critéres. Dix consommateurs classent 22 profils définis par ces
critéres. La variable Préférence indique le classement des rangs moyens de chaque profil.
Un rang faible correspond a une préférence élevée. Cette variable refiéte une mesure globale
de préférence pour chaque profil.

carpet_prefs.sav. Ce fichier de données repose sur le méme exemple que celui décrit pour
carpet.sav, mais contient les classements réels issus de chacun des 10 clients. On a demandé
aux consommateurs de classer les 22 profils de produits, du préféré au moins intéressant. Les
variables PREF1 a PREF22 contiennent les identificateurs des profils associés, tels qu’ils
sont définis dans carpet_plan.sav.

catalog.sav. Ce fichier de données contient des chiffres de ventes mensuelles hypothétiques
relatifs a trois produits vendus par une entreprise de vente par correspondance. Les données
relatives a cing variables explicatives possibles sont également incluses.

catalog_seasfac.sav. Ce fichier de données est identique a catalog.sav mais contient en plus
un ensemble de facteurs saisonniers calculés a partir de la procédure de désaisonnalisation,
ainsi que les variables de date correspondantes.

cellularsav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
opérateur téléphonique pour réduire les taux de désabonnement. Des scores de propension au
désabonnement sont attribués aux comptes, de 0 a 100. Les comptes ayant une note égale ou
supérieure a 50 sont susceptibles de changer de fournisseur.

ceramics.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
fabricant pour déterminer si un nouvel alliage haute qualité résiste mieux a la chaleur qu’un
alliage standard. Chaque observation représente un test séparé de I’'un des deux alliages ; le
degré de chaleur auquel 1’alliage ne résiste pas est enregistre.
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cereal.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne un sondage de 880 personnes
interrogées sur leurs préférences de petit-déjeuner et sur leur age, leur sexe, leur situation
familiale et leur mode de vie (actif ou non actif, selon qu’elles pratiquent une activité physique
au moins deux fois par semaine). Chaque observation correspond & un répondant distinct.

clothing_defects.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le processus de controle
qualité observé dans une usine de textile. Dans chaque lot produit a 1’usine, les inspecteurs
prélévent un échantillon de vétements et comptent le nombre de vétements qui ne sont pas
acceptables.

coffee.sav. Ce fichier de données concerne 1’image percue de six marques de café frappé
(Kennedy, Riquier, et Sharp, 1996). Pour chacun des 23 attributs d’image de café frappé,
les personnes sollicitées ont sélectionné toutes les marques décrites par 1’attribut. Les six
marques sont appelées AA, BB, CC, DD, EE et FF a des fins de confidentialité.

contacts.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les listes de contacts d’un groupe
de représentants en informatique d’entreprise. Chaque contact est classé selon le service de
I’entreprise ou il travaille et le classement de son entreprise. Sont également enregistrés le
montant de la derniére vente effectuée, le temps passé depuis la derniére vente et la taille
de I’entreprise du contact.

creditpromo.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
grand magasin pour évaluer I’efficacité d’une promotion récente de carte de crédit. A cette
fin, 500 détenteurs de carte ont été sélectionnés au hasard. La moitié a recu une publicité
faisant la promotion d’un taux d’intérét réduit sur les achats effectués dans les trois mois a
venir. L’autre moitié a re¢u une publicité saisonniere standard.

customer_dbase.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend
une société pour utiliser les informations figurant dans sa banque de données et proposer des
offres spéciales aux clients susceptibles d’étre intéressés. Un sous-groupe de la base de
clients a été sélectionné au hasard et a recu des offres spéciales. Les réponses des clients
ont €t¢ enregistrées.

customer_information.sav. Un fichier de données d’hypothése qui contient les informations
postales du client, telles que le nom et 1’adresse.

customer_subset.sav. Un sous-ensemble de 80 observations de customer_dbase.sav.

customers_model.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les personnes ciblées par
une campagne de marketing. Ces données incluent des informations démographiques, un
récapitulatif de I’historique d’achat et indiquent si chaque personne a répondu ou non a la
campagne. Chaque observation représente une personne distincte.

customers_new.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les personnes constituant des
cibles potentielles pour une campagne de marketing. Ces données incluent des informations
démographiques et un récapitulatif de I’historique d’achat pour chaque personne. Chaque
observation représente une personne distincte.

debate.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des réponses appariées a une enquéte
donnée aux participants a un débat politique avant et apres le débat. Chaque observation
représente un répondant distinct.

debate_aggregate.sav. 11 s’agit d’un fichier de données d’hypothéese qui rassemble les réponses
dans le fichier debate.sav. Chaque observation correspond a une classification croisée de
préférence avant et aprés le débat.
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demo.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne une base de données clients achetée en
vue de diffuser des offres mensuelles. Les données indiquent si le client a répondu ou non a
I’offre et contiennent diverses informations démographiques.

demo_cs_1.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne la premicére mesure entreprise
par une société pour compiler une base de données contenant des informations d’enquéte.
Chaque observation correspond a une ville différente. La région, la province, le quartier
et la ville sont enregistrés.

demo_cs_2.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne la seconde mesure entreprise par
une société pour compiler une base de données contenant des informations d’enquéte. Chaque
observation correspond a un ménage différent issu des villes sélectionnées a la premiére
étape. La région, la province, le quartier, la ville, la sous-division et 1’identification sont
enregistrés. Les informations d’échantillonnage des deux premiéres étapes de la conception
sont également incluses.

demo_cs.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des informations d’enquéte
collectées via une méthode complexe d’échantillonnage. Chaque observation correspond
a un ménage différent et diverses informations géographiques et d’échantillonnage sont
enregistrées.

dmdata.sav. Ceci est un fichier de données d’hypothése qui contient des informations
démographiques et des informations concernant les achats pour une entreprise de marketing
direct. dmdata2.sav contient les informations pour un sous-ensemble de contacts qui ont re¢u
un envoi d’essai, et dmdata3.sav contient des informations sur les contacts restants qui n’ont
pas recu I’envoi d’essai.

dietstudy.sav. Ce fichier de données d’hypothése contient les résultats d’une étude portant sur
le régime de Stillman(Rickman, Mitchell, Dingman, et Dalen, 1974). Chaque observation
correspond a un sujet distinct et enregistre son poids en livres avant et apres le régime, ainsi
que ses niveaux de triglycérides en mg/100 ml.

dvdplayer.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le développement d’un nouveau
lecteur DVD. A I’aide d’un prototype, I’équipe de marketing a collecté des données de
groupes spécifiques. Chaque observation correspond a un utilisateur interrogé et enregistre
des informations démographiques sur cet utilisateur, ainsi que ses réponses aux questions
portant sur le prototype.

german_credit.sav. Ce fichier de données provient de I’ensemble de données « German
credit » figurant dans le référentiel Machine Learning Databases (Blake et Merz, 1998) de
I’université de Californie, Irvine.

grocery_Tmonth.sav. Ce fichier de données d’hypothése est le fichier de données
grocery_coupons.sav dans lequel les achats hebdomadaires sont organisés par client distinct.
Certaines variables qui changeaient toutes les semaines disparaissent. En outre, le montant
dépensé enregistré est a présent la somme des montants dépensés au cours des quatre
semaines de 1’enquéte.

grocery_coupons.sav. Il s’agit d’un fichier de données d’hypothése qui contient des données
d’enquéte collectées par une chaine de magasins d’alimentation qui chercher a déterminer les
habitudes de consommation de ses clients. Chaque client est suivi pendant quatre semaines
et chaque observation correspond a une semaine distincte. Les informations enregistrées
concernent les endroits ou le client effectue ses achats, la manicre dont il les effectue, ainsi
que les sommes dépensées en provisions au cours de cette semaine.
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guttman.sav. Bell (Bell, 1961) a présenté un tableau pour illustrer les groupes sociaux
possibles. Guttman (Guttman, 1968) a utilisé une partie de ce tableau, dans lequel cinq
variables décrivant des éléments tels que I’interaction sociale, le sentiment d’appartenance a
un groupe, la proximité physique des membres et la formalité de la relation, ont été croisées
avec sept groupes sociaux théoriques, dont les foules (par exemple, le public d’un match de
football), I’audience (par exemple, au cinéma ou dans une salle de classe), le public (par
exemple, les journaux ou la télévision), les bandes (proche d’une foule, mais qui serait
caractérisée par une interaction beaucoup plus intense), les groupes primaires (intimes), les
groupes secondaires (volontaires) et la communauté moderne (groupement lache issu d’une
forte proximité physique et d’un besoin de services spécialisés).

health_funding.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des données sur le
financement des soins de santé (montant par groupe de 100 individus), les taux de maladie
(taux par groupe de 10 000 individus) et les visites chez les prestataires de soins de santé (taux
par groupe de 10 000 individus). Chaque observation représente une ville différente.

hivassay.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
laboratoire pharmaceutique pour développer une analyse rapide de détection d’infection HIV.
L’analyse a pour résultat huit nuances de rouge, les nuances les plus marquées indiquant une
plus forte probabilité d’infection. Un test en laboratoire a été effectué sur 2 000 échantillons de
sang, la moitié de ces échantillons étant infectée par le virus HIV et 1’autre moiti¢ étant saine.

hourlywagedata.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les salaires horaires
d’infirmiéres occupant des postes administratifs et dans les services de soins, et affichant
divers niveaux d’expérience.

insurance_claims.sav. Il s’agit d’un fichier de données hypothétiques qui concerne une
compagnie d’assurance souhaitant développer un modele pour signaler des réclamations
suspectes, potentiellement frauduleuses. Chaque observation correspond a une réclamation
distincte.

insure.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne une compagnie d’assurance qui étudie
les facteurs de risque indiquant si un client sera amené a déclarer un incident au cours d’un
contrat d’assurance vie d’une durée de 10 ans. Chaque observation figurant dans le fichier
de données représente deux contrats, I’un ayant enregistré une réclamation et 1’autre non,
appariés par age et sexe.

judges.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les scores attribués par des juges
expérimentés (plus un juge enthousiaste) a 300 performances de gymnastique. Chaque ligne
représente une performance distincte ; les juges ont examiné les mémes performances.

kinship_dat.sav. Rosenberg et Kim (Rosenberg et Kim, 1975) se sont lancés dans 1’analyse

de 15 termes de parenté (cousin/cousine, fille, fils, frére, grand-meére, grand-pére, meére,
neveu, ni¢ce, oncle, peére, petite-fille, petit-fils, sceur, tante). Ils ont demandé a quatre groupes
d’étudiants (deux groupes de femmes et deux groupes d’hommes) de trier ces termes en
fonction des similarités. Deux groupes (un groupe de femmes et un groupe d’hommes) ont été
invités a effectuer deux tris, en basant le second sur un autre critére que le premier. Ainsi, un
total de six “sources” a été obtenu. Chaque source correspond a une matrice de proximité

15 x 15, dont le nombre de cellules est égal au nombre de personnes dans une source moins le
nombre de fois ot les objets ont été partitionnés dans cette source.

kinship_ini.sav. Ce fichier de données contient une configuration initiale d’une solution
tridimensionnelle pour kinship_dat.sav.
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kinship_var.sav. Ce fichier de données contient les variables indépendantes sexe, génér(ation)
et degré (de séparation) permettant d’interpréter les dimensions d’une solution pour
kinship_dat.sav. Elles permettent en particulier de réduire 1’espace de la solution a une
combinaison linéaire de ces variables.

marketvalues.sav. Ce fichier de données concerne les ventes de maisons dans un nouvel
ensemble a Algonquin (Illinois) au cours des années 1999-2000. Ces ventes relévent des
archives publiques.

nhis2000_subset.sav.Le NHIS (National Health Interview Survey) est une enquéte de

grande envergure concernant la population des Etats-Unis. Des entretiens ont lieu avec

un échantillon de ménages représentatifs de la population américaine. Des informations
démographiques et des observations sur 1’état de santé et le comportement sanitaire sont
recueillies auprés des membres de chaque ménage. Ce fichier de données contient un
sous-groupe d’informations issues de I’enquéte de 2000. National Center for Health Statistics.
National Health Interview Survey, 2000. Fichier de données et documentation d’usage public.
ftp://ftp.cdc.govipub/Health SatisticsNCHS Datasets/NHIS/2000/. Accés en 2003.

ozone.sav. Les données incluent 330 observations portant sur six variables météorologiques
pour prévoir la concentration d’ozone a partir des variables restantes. Des chercheurs
précédents (Breiman et Friedman, 1985), (Hastie et Tibshirani, 1990), ont décelé parmi ces
variables des non-lin€arités qui pénalisent les approches standard de la régression.

pain_medication.sav. Ce fichier de données d’hypothése contient les résultats d’un essai
clinique d’un remede anti-inflammatoire traitant les douleurs de I’arthrite chronique. On
cherche notamment a déterminer le temps nécessaire au médicament pour agir et les résultats
qu’il permet d’obtenir par rapport a un médicament existant.

patient_los.sav. Ce fichier de données d’hypothése contient les dossiers médicaux de patients
admis a I’hopital pour suspicion d’infarctus du myocarde suspecté (ou « attaque cardiaque »).
Chaque observation correspond a un patient distinct et enregistre de nombreuses variables
liées a son séjour a 1’hopital.

patlos_sample.sav. Ce fichier de données d’hypothése contient les dossiers médicaux d’un
échantillon de patients sous traitement thrombolytique aprés un infarctus du myocarde.
Chaque observation correspond a un patient distinct et enregistre de nombreuses variables
lies a son séjour a 1’hopital.

polishing.sav. 11 s’agit du fichier de données du « Nambeware Polishing Times » de la Data
and Story Library. Il concerne les mesures qu’entreprend un fabricant de vaisselle en métal
(Nambe Mills, Santa Fe, Nouveau-Mexique) pour planifier sa production. Chaque observation
représente un article différent de la gamme de produits. Le diamétre, le temps de polissage, le
prix et le type de produit sont enregistrés pour chaque article.

poll_cs.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
enquéteur pour déterminer le niveau de soutien du public pour un projet de loi avant
législature. Les observations correspondent a des ¢lecteurs enregistrés. Chaque observation
enregistre le comté, la ville et le quartier ou habite I’¢lecteur.

poll_cs_sample.sav. Ce fichier de données d’hypothese contient un échantillon des électeurs
répertoriés dans le fichier poll_cs.sav. L’échantillon a été prélevé selon le plan spécifié dans le
fichier de plan poll.csplan et ce fichier de données enregistre les probabilités d’inclusion et les
pondérations d’échantillon. Toutefois, ce plan faisant appel a une méthode d’échantillonnage
de probabilité proportionnelle a la taille (PPS — Probability-Proportional-to-Size), il existe
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également un fichier contenant les probabilités de sélection conjointes (poll_jointprob.sav).
Les variables supplémentaires correspondant a la répartition démographique des électeurs et a
leur opinion sur le projet de loi proposé ont été collectées et ajoutées au fichier de données
une fois 1’échantillon prélevé.

property_assess.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend
un contrdleur au niveau du comté pour maintenir les évaluations de valeur de propriété a jour
sur des ressources limitées. Les observations correspondent a des propriétés vendues dans le
comté au cours de 1’année précédente. Chaque observation du fichier de données enregistre
la ville ou se trouve la propriété, I’évaluateur ayant visité la propriété pour la dernicre fois,
le temps €coulé depuis cette évaluation, 1’évaluation effectuée a ce moment-l1a et la valeur
de vente de la propriété.

property_assess_cs.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend
un contréleur du gouvernement pour maintenir les évaluations de valeur de propriété a jour
sur des ressources limitées. Les observations correspondent a des propriétés de 1’état. Chaque
observation du fichier de données enregistre le comté, la ville et le quartier ou se trouve la
propriété, le temps écoulé depuis la derniére évaluation et 1’évaluation alors effectuée.

property_assess_cs_sample.sav. Ce fichier de données d’hypothése contient un échantillon
des propriétés répertoriées dans le fichier property_assess cs.sav. L’échantillon a été
prélevé selon le plan spécifié dans le fichier de plan property _assess.csplan et ce fichier de
données enregistre les probabilités d’inclusion et les pondérations d’échantillon. La variable
supplémentaire Valeur courante a été collectée et ajoutée au fichier de données une fois
I’¢échantillon prélevé.

recidivism.sav. Ce fichier de données d’hypothese concerne les mesures qu’entreprend une
agence administrative d’application de la loi pour interpréter les taux de récidive dans la
juridiction. Chaque observation correspond a un récidiviste et enregistre les informations
démographiques qui lui sont propres, certains détails sur le premier délit commis, ainsi que
le temps écoulé jusqu’a la seconde arrestation si elle s’est produite dans les deux années
suivant la premiére.

recidivism_cs_sample.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures
qu’entreprend une agence administrative d’application de la loi pour interpréter les taux de
récidive dans la juridiction. Chaque observation correspond a un récidiviste libéré suite

a la premiére arrestation en juin 2003 et enregistre les informations démographiques qui

lui sont propres, certains détails sur le premier délit commis et les données relatives a la
seconde arrestation, si elle a eu lieu avant fin juin 2006. Les récidivistes ont été choisis dans
plusieurs départements échantillonnés conformément au plan d’échantillonnage spécifi¢ dans
recidivism_cs.csplan. Ce plan faisant appel a une méthode d’échantillonnage de probabilité
proportionnelle a la taille (PPS - Probability proportional to size), il existe également un
fichier contenant les probabilités de sélection conjointes (recidivism_cs_jointprob.sav).

rfm_transactions.sav.Un fichier de données d’hypothése qui contient les données de transaction
d’achat, y compris la date d’achat, le/les élément(s) acheté(s) et le montant monétaire pour
chaque transaction.

salesperformance.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne 1I’évaluation de deux
nouveaux cours de formation en vente. Soixante employés, divisés en trois groupes, regoivent
chacun une formation standard. En outre, le groupe 2 suit une formation technique et le
groupe 3 un didacticiel pratique. A 1’issue du cours de formation, chaque employé¢ est testé et
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sa note enregistrée. Chaque observation du fichier de données représente un stagiaire distinct
et enregistre le groupe auquel il a été assigné et la note qu’il a obtenue au test.

satisf.sav. Il s’agit d’un fichier de données d’hypothése portant sur une enquéte de satisfaction
effectuée par une société de vente au détail au niveau de quatre magasins. Un total de
582 clients ont été interrogés et chaque observation représente la réponse d’un seul client.

screws.sav.Ce fichier de données contient des informations sur les descriptives des vis, des
boulons, des écrous et des clous.(Hartigan, 1975).

shampoo_ph.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne le processus de contrdle qualité
observé dans une usine de produits capillaires. A intervalles réguliers, six lots de sortie
distincts sont mesurés et leur pH enregistré. La plage cible est 4,5-5,5.

ships.sav. Il s’agit d’un ensemble de données présenté et analysé ailleurs (McCullagh et

al., 1989) et concernant les dommages causés a des cargos par les vagues. Les effectifs
d’incidents peuvent étre modélisés comme des incidents se produisant selon un taux de
Poisson en fonction du type de navire, de la période de construction et de la période de service.
Les mois de service totalisés pour chaque cellule du tableau formé par la classification croisée
des facteurs fournissent les valeurs d’exposition au risque.

site.sav. Ce fichier de données d’hypothese concerne les mesures qu’entreprend une société
pour choisir de nouveaux sites pour le développement de ses activités. L’entreprise a fait
appel a deux consultants pour évaluer séparément les sites. Ces consultants, en plus de fournir
un rapport approfondi, ont classé chaque site comme constituant une éventualité « bonne »,

« moyenne » ou « faible ».

smokers.sav. Ce fichier de données est extrait de 1’étude National Household Survey of
Drug Abuse de 1998 et constitue un échantillon de probabilité des ménages américains.
(http://dx.doi.org/10.3886/| CPSR02934) Ainsi, la premiére étape dans 1’analyse de ce fichier
doit consister a pondérer les données pour refléter les tendances de population.

stroke_clean.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne 1’état d’une base de données
médicales une fois celle-ci purgée via des procédures de 1I’option Validation de données.

stroke_invalid.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne 1’état initial d’une base de
données médicales et comporte plusieurs erreurs de saisie de données.

stroke_survival. Ce fichier de données d’hypothése concerne les temps de survie de patients
qui quittent un programme de rééducation a la suite d’un accident ischémique et rencontrent
un certain nombre de problémes. Apres 1’attaque, 1I’occurrence d’infarctus du myocarde,
d’accidents ischémiques ou hémorragiques est signalée, et le moment de 1’événement
enregistré. L’échantillon est tronqué a gauche car il n’inclut que les patients ayant survécu
durant le programme de rééducation mis en place suite a une attaque.

stroke_valid.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne 1’état d’une base de données
médicales une fois les valeurs vérifiées via la procédure Validation de données. Elle contient
encore des observations anormales potentielles.

survey_sample.sav. Ce fichier de données concerne des informations d’enquéte dont des
données démographiques et des mesures comportementales. Il est basé sur un sous-ensemble
de variables de la 1998 NORC General Social Survey, bien que certaines valeurs de données
aient été modifiées et que des variables supplémentaires fictives aient été ajoutées a titre de
démonstration.


http://dx.doi.org/10.3886/ICPSR02934
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telco.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend une société
de télécommunications pour réduire les taux de désabonnement de sa base de clients.
Chaque observation correspond a un client distinct et enregistre diverses informations
démographiques et d’utilisation de service.

telco_extra.sav. Ce fichier de données est semblable au fichier de données telco.sav mais

les variables de permanence et de dépenses des consommateurs transformées log ont été
supprimées et remplacées par des variables de dépenses des consommateurs transformées log
standardisées.

telco_missing.sav. Ce fichier de données est un sous-ensemble du fichier de données telco.sav
mais certaines des valeurs de données démographiques ont été remplacées par des valeurs
manquantes.

testmarket.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne une chaine de fast foods et ses
plans marketing visant & ajouter un nouveau plat a son menu. Trois campagnes étant possibles
pour promouvoir le nouveau produit, le nouveau plat est introduit sur des sites sur plusieurs
marchés sélectionnés au hasard. Une promotion différente est effectuée sur chaque site et les
ventes hebdomadaires du nouveau plat sont enregistrées pour les quatre premiéres semaines.
Chaque observation correspond a un site-semaine distinct.

testmarket_1month.sav. Ce fichier de données d’hypothése est le fichier de données
testmarket.sav dans lequel les ventes hebdomadaires sont organisées par site distinct.
Certaines variables qui changeaient toutes les semaines disparaissent. En outre, les ventes
enregistrées sont a présent la somme des ventes réalisées au cours des quatre semaines de
I’enquéte.

tree_car.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des données démographiques et de
prix d’achat de véhicule.

tree_credit.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne des données démographiques
et d’historique de prét bancaire.

tree_missing_data.sav Ce fichier de données d’hypothése concerne des données
démographiques et d’historique de prét bancaire avec un grand nombre de valeurs manquantes.

tree_score_car.sav. Ce fichier de données d’hypothese concerne des données démographiques
et de prix d’achat de véhicule.

tree_textdata.sav. Ce fichier de données simples ne comporte que deux variables et vise
essentiellement a indiquer 1’état par défaut des variables avant affectation du niveau de
mesure et des étiquettes de valeurs.

tv-survey.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne une enquéte menée par un studio
de télévision qui envisage de prolonger la diffusion d’un programme ou de 1’arréter. On

a demandé a 906 personnes si elles regarderaient le programme dans diverses situations.
Chaque ligne représente un répondant distinct et chaque colonne une situation distincte.

ulcer_recurrence.sav. Ce fichier contient des informations partielles d’une enquéte visant a
comparer ’efficacité de deux thérapies de prévention de la récurrence des ulcéres. Il fournit
un bon exemple de données censurées par intervalle et a été présenté et analysé ailleurs
(Collett, 2003).
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ulcer_recurrence_recoded.sav. Ce fichier réorganise les informations figurant dans le fichier
ulcer_recurrence.sav pour que vous puissiez modéliser la probabilité d’événement pour
chaque intervalle de I’enquéte plutdt que la probabilité d’événement de fin d’enquéte. 1l a été
présenté et analysé ailleurs (Collett et al., 2003).

verd1985.sav. Ce fichier de données concerne une enquéte (Verdegaal, 1985). Les réponses de
15 sujets a 8 variables ont été enregistrées. Les variables présentant un intérét sont divisées
en trois ensembles. Le groupe 1 comprend I’age et la situation familiale, le groupe 2 les
animaux domestiques et la presse, et le groupe 3 la musique et I’habitat. A la variable animal
domestique est appliqué un codage nominal multiple et & &ge, un codage ordinal ; toutes les
autres variables ont un codage nominal simple.

virus.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne les mesures qu’entreprend un
fournisseur de services Internet pour déterminer les effets d’un virus sur ses réseaux. Il a suivi
le pourcentage (approximatif) de trafic de messages électroniques infectés par un virus sur ses
réseaux sur la durée, de la découverte a la circonscription de la menace.

wheeze_steubenville.sav. 11 s’agit d’un sous-ensemble d’une enquéte longitudinale des effets
de la pollution de I’air sur la santé des enfants (Ware, Dockery, Spiro 111, Speizer, et Ferris Jr.,
1984). Les données contiennent des mesures binaires répétées de ’état asthmatique d’enfants
de la ville de Steubenville (Ohio), agés de 7, 8, 9 et 10 ans, et indiquent si la mére fumait

au cours de la premiére année de 1’enquéte.

workprog.sav. Ce fichier de données d’hypothése concerne un programme de 1’administration
visant a proposer de meilleurs postes aux personnes défavorisées. Un échantillon de
participants potentiels au programme a ensuite ét¢ prélevé. Certains de ces participants ont
été sélectionnés au hasard pour participer au programme. Chaque observation représente un
participant au programme distinct.
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have not been thoroughly tested under all conditions. SPSS Inc., therefore, cannot guarantee or
imply reliability, serviceability, or function of these programs. The sample programs are provided
“AS IS”, without warranty of any kind. SPSS Inc. shall not be liable for any damages arising out
of your use of the sample programs.

Trademarks

IBM, the IBM logo, and ibm.com are trademarks of IBM Corporation, registered in many
jurisdictions worldwide. A current list of IBM trademarks is available on the Web at
http: //Amww.ibm.comvlegal/copytrade.shmitl.

SPSS is a trademark of SPSS Inc., an IBM Company, registered in many jurisdictions worldwide.

Adobe, the Adobe logo, PostScript, and the PostScript logo are either registered trademarks or
trademarks of Adobe Systems Incorporated in the United States, and/or other countries.

Intel, Intel logo, Intel Inside, Intel Inside logo, Intel Centrino, Intel Centrino logo, Celeron, Intel
Xeon, Intel SpeedStep, Itanium, and Pentium are trademarks or registered trademarks of Intel
Corporation or its subsidiaries in the United States and other countries.

Linux is a registered trademark of Linus Torvalds in the United States, other countries, or both.

Microsoft, Windows, Windows NT, and the Windows logo are trademarks of Microsoft
Corporation in the United States, other countries, or both.

UNIX is a registered trademark of The Open Group in the United States and other countries.

Java and all Java-based trademarks and logos are trademarks of Sun Microsystems, Inc. in the
United States, other countries, or both.

This product uses WinWrap Basic, Copyright 1993-2007, Polar Engineering and Consulting,
http: //Aaw.winwr ap.com.

Other product and service names might be trademarks of IBM, SPSS, or other companies.
Adobe product screenshot(s) reprinted with permission from Adobe Systems Incorporated.

Microsoft product screenshot(s) reprinted with permission from Microsoft Corporation.
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