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Preface

IBM® SPSS® Statistics est un systéme complet d’ analyse de données. Le module complémentaire
facultatif Arbres de décision fournit les techniques d’ analyse supplémentaires décrites dans ce
manuel. Le module complémentaire Arbres de décision doit étre utilisé avec le systéme centra
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 commerciauix
interdépendants d’ une organisation dans sa totalité en se concentrant sur la convergence des
analyses, de I’ architecture informatique et des processus commerciaux. Des clientsissus du milieu
des affaires, du milieu gouvernemental ou du milieu académique, dans le monde entier, font
confiance alatechnologie 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 lesrisques. SPSSInc. a
€été acheté par IBM en octobre 2009. Pour plus d'informations, visitez le site http://www.spss.com.

Support technique

Un support technique est disponible pour les clients du service de maintenance. Les clients
peuvent contacter |’ assistance technique pour obtenir de I’ aide concernant I’ 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/default.asp?refpage= contactus.asp Votre nom, celui de votre sociéte,
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 |’ adresse : http: //www.spss.com/wor ldwide.
Veuillez préparer et conserver votre numéro de série a portée de main pour I’ identification.
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Séminaires de formation

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

Documents suppléementaires

Les ouvrages SPSS Satistics : Guide to Data Analysis, SPSS Statistics : Statistical Procedures
Companion, et SPSS Satistics : 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 |’ auteur :

http: /Aww.nor usis.com


http://www.norusis.com
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Chapitre

Création d’arbres décision

Figure 1-1
Arbre décision
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La procédure Arbre de décision crée un modéle de segmentation basée sur un arbre. Elle classe
les observations en groupes ou estime les valeurs d' une variable (cible) dépendante a partir des
valeurs de variables (prédites) indépendantes. Cette procédure fournit des outils de validation
pour les analyses de classification d’ exploration et de confirmation.

Vous pouvez utiliser cette procédure pour les opérations suivantes :

Segmentation. |dentifie les personnes susceptibles d’ appartenir a une catégorie.

Stratification : Attribue des observations al’intérieur d’ une des modalités telles que les groupes a
risques élevé, moyen ou faible.
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Prédiction. Elabore des régles et les utilise pour prédire des événements futurs, tels que la
probabilité qu’ une personne manque a ses engagements a I’ occasion d’un prét ou lavaleur de
revente possible d’'un véhicule ou d’ une maison.

Réduction des données et analyse des variables. Sélectionne a partir d’un ensemble étendu de
variables un sous-ensembl e exploitable de variables explicatives utilisé pour construire un modéle
paramétrique formel.

Identification des interactions. |dentifie les relations relatives uniquement a certains sous-groupes
particuliers et spécifie ces relations dans un model e paramétrique formel.

Fusion des modalités et discrétisation des variables continues. Etablit un nouveau code de
regroupement des modalités de variable explicative et des variables continues avec une perte
d’informations minimum.

Exemple : Les banques cherchent & classer les demandeurs de crédit selon le risque de crédit,
raisonnable ou pas, qu'ils représentent. A partir de plusieurs facteurs, dont la cote de solvahilité
connue des anciens clients, vous pouvez construire un modéle estimant les futurs clients
susceptibles de manquer aleurs engagements de remboursement de leur prét.

Une analyse sous forme d’ arbre présente des avantages intéressants :
m Ellevous permet d’identifier des groupes homogenes présentant un risque élevé ou faible.
m Celafacilite|’@aboration de régles de prédiction pour chaque observation.

Analyse des données

Données.L es variables dépendantes et indépendantes peuvent étre les suivantes :

m  Nominal. Une variable peut étre traitée comme étant nominale si ses valeurs représentent des
modalités sans classement intrinseque (par exemple, le service de la société dans lequel
travaille un employé). Larégion, le code postal ou I’ appartenance religieuse sont des
exemples de variables nominales.

m  Ordinal. Une variable peut étre traitée comme étant ordinale si ses valeurs représentent des
modalités associées a un classement intrinseque (par exemple, des niveaux de satisfaction
allant de Trés mécontent a Trés satisfait). Exemples de variable ordinale : des scores
d' attitude représentant le degré de satisfaction ou de confiance, et des scores de classement
des préférences.

m  Echelle. Une variable peut étre traitée comme une variable d' échelle (continue) si ses
valeurs représentent des modalités ordonnées avec une mesure significative, de sorte que les

comparaisons de distance entre les valeurs soient adéquates. L' age en années et le revenu en
milliers de dollars sont des exemples de variable d’ échelle.

Pondération des effectifs Si |e calcul des pondérations est activé, les pondérations fractionnelles
sont arrondies a |’ entier le plus proche ; ainsi, les observations ayant une valeur de pondération
inférieure a 0,5 ont un pondération de 0 et sont donc exclues de I’ analyse.
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Création d’arbres décision

Hypothéses : Cette procédure considére qu’ un niveau de mesure adéquat a été attribué a toutes
les variables d’ analyse, et certaines fonctions considérent que toutes les valeurs de lavariable
dépendante incluses dans |’ analyse ont des étiquettes de valeur définies.

m Niveau de mesure. Le niveau de mesure a uneinfluence sur lestrois calculs; le bon niveau de
mesure doit donc étre attribué a chaque variable. Par défaut, on considére que les variables
numériques sont des variables d' échelle et que les variables de chaine sont nominales, ce qui
risque de ne pas refléter correctement les niveaux de mesure. Dans laliste des variables, une
icbne indique le type de chague variable.

& Echelle
él ] Nominales

d:i Ordinales

Pour modifier de maniere temporaire le niveau de mesure d’ une variable, cliquez sur lavariable
dans la liste des variables source avec le bouton droit de la souris et sélectionnez un niveau
de mesure dans |le menu contextuel.

m Les étiquettes de valeurs. L’ interface de la boite de dialogue de cette procédure considére soit
gue toutes les valeurs non manquantes d’ une variable dépendante qualitative (nominale,
ordinale) ont des étiquettes de valeur définies, soit qu’ aucune d’ entre elles n’ en dispose.
Certaines fonctions ne sont disponibles que si deux valeurs non manguantes au moins de la
variable dépendante qualitative disposent d’ étiquettes de valeur. Si au moins deux valeurs
non manguantes disposent d’ étiquettes de vaeur définies, toutes les observations contenant
d autres valeurs ne disposant pas d’ étiquettes de valeur seront exclues de I’ analyse.

Pour obtenir des arbres de décision

» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Classification > Arbre...
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Figure 1-2

Boite de dialogue Arbre de décision

@Arbre de décision

Wariables : Watiable dépendante :
|£‘) Histarique Crédit [Credit_rating] | —

[ Modalités. .. ] —
“ariables indépendantes : Enregistrer...
.g& Age en annees [LAge] Options

d:l Miveau de rémunération [Income]

&) Mombre de cartes de crédits [Credit. ..
& Education [Education]

&5 Credit automobile [Car_loans]

[T] mtroduisez de force la premidre variable

Yatiahles dinfluence :

Méthode de croissance |
[cHai

Cliguez avec le bouton droit
U une variable pour modifier
0N niveau de mesure dans
la liste Yariakles

N |

ok |[ Coller ][Eéini‘tialiser][ Annler ][ Bide

J

» Sélectionnez une variable dépendante.
» Sélectionnez une ou plusieurs variables indépendantes.

» Sélectionnez une méthode de croissance.

Sinon, vous pouvez :

Modifiez e niveau de mesure de toutes les variables de |a liste source.
Introduisez de force la premiére variable de laliste des variables indépendantes dans e modele

Séectionnez une variable d' influence définissant le degré d’influence d’ une observation sur le
processus de croissance de I’ arbre. Les observations ayant des valeurs d influence faibles ont
le moins d'influence ; les observations ayant des valeurs élevées en ont le plus. Lesvaleurs de

Enregistrez les numéros des noeuds terminaux, les prévisions et les probabilités prévues

|
|
en tant que premiére variable de scission.
|
variables d'influence doivent étre positives.
m Validez I'arbre.
m  Personnalisez les critéres de croissance de I’ arbre.
|
en tant que variables.
m Enregistrez le modéle au format XML (PMML).
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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 1-3

Alerte du niveau de mesure

iz 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 J [ﬁffec‘ter manuellemerﬂ...] [ Annuler ] [ Ajde ]

m Analysez les données. Lit |es données dans |’ 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 I’ éditeur de données.

L e niveau de mesure étant important pour cette procédure, vous ne pouvez pas accéder ala boite
de dialogue d’ exécution de cette procédure avant que tous les champs n’aient des niveaux de
mesure définis.

Modification des niveaux de mesure
Cliguez avec le bouton droit sur la variable dans la liste source.

Dans |le menu contextuel, sélectionnez un niveau de mesure.

Le niveau de mesure est alors modifié de maniére temporaire pour étre utilisé dans la procédure
Arbre de décision.

Méthodes de croissance

Les méthodes de croissance disponibles sont :

CHAID. Chi-squared Automatic Interaction Detection. A chague étape, CHAID choisit lavariable
indépendante (prédite) dont I’ interaction avec la variable dépendante est la plus forte. Les
modalités de chaque vaeur prédite sont fusionnées si elles ne présentent pas de différences
significatives avec la variable dépendante.

Exhaustive CHAID. Une version modifiée de CHAID qui examine toutes les scissions possibles
pour chaque valeur prédite.
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CRT. Classification and Regression Trees (arbres de segmentation et de régression). CRT divise
les données en segments aussi homogenes que possible par rapport ala variable dépendante. Un
noeud terminal dans lequel toutes les observations ont la méme valeur de variable dépendante
est un noeud homogéne et « pur ».

QUEST. Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree (arbre statistique rapide, impartial et efficace).
Méthode rapide qui favorise les variables prédites avec de nombreuses modalités par rapport

au biais des autres méthodes. La méthode QUEST ne peut étre spécifiée que si lavariable
dépendante est nominale.

Chague méthode présente des avantages et des limites, qui sont les suivantes :

CHAID* CRT QUEST
Calculé a partir du khi-deux** X
Variables (prédites) indépendantes X X
de substitution
Elagage des arbres X X
Scission de noeud multiple X
Scission de noeud binaire X X
Variables d’influence X X
Probabilités a priori X X
Colts de classification erronée X X X
Calcul rapide X X

*Inclut Exhaustive CHAID.

**QUEST utilise également une mesure du Khi-deux pour les variables indépendantes nominales.
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Sélection de modalités

Figure 1-4
Boite de dialogue Modalités

Eﬁ Arbre de décision : Modalités

Modalités de variable dépendante

“ariable : am
arans Historigue Crédit
Ltilizez dans l'analyse : Exclure :
Modalité |cinte | B Pas dantécident
[ Mavrvais [«
[ Bon [F1

Cochez les cases pour sélectionnet une madalité (ou des
modalités) présentant le plus grand intérét, Par exemple, si
vous exzayer didentifier les caractéristigues des personnes
zusceptibles de répondre a un publipostage, « réponse » est la
modalite cible.

[F‘oursuivre][ Annuler ][ Aidle ]

Pour les variables dépendantes qualitatives (nominales, ordinales), vous pouvez effectuer les
opérations suivantes :

m  Contrbler les modalités ainclure dans |’ analyse.
m |dentifier les modalités cible qui vous intéressent.

Inclure/Exclure des modalités

Vous pouvez limiter I analyse a certaines modalités de la variable dépendante.

m Lesobservations dont les valeurs de la variable dépendante figurent dans la liste Exclure ne
sont pas incluses dans I’ anayse.

m  Pour les variables dépendantes nominales, vous pouvez également inclure des modalités
manquantes spécifiées par I’ utilisateur dans |’ analyse. (Par défaut, les modalités mangquantes
spécifiées par |’ utilisateur s affichent dans la liste Exclure.)

Modalités cible

Les modalités sélectionnées (qui sont cochées) sont traitées comme les modalités ayant le plus
grand intérét dans|’analyse. Par exemple, si I’identification des personnes les plus susceptibles de
manquer aleurs engagements envers un prét est lamodalité qui vous intéresse le plus, sélectionnez
la modalité « mauvaise » cote de solvabilité en tant que modalité cible.

m  Aucune modalité cible n’a été définie. Si aucune modalité n’ est sélectionnée, certaines options
de régle de classification et certains résultats liés aux gains ne sont pas disponibles.
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m S plusieurs modalités sont sél ectionnées, vous obtenez des tableaux et des diagrammes de
gains séparés pour chaque modalité cible.

m Ladésignation de plusieurs modalités en tant que modalités cible n’ a aucun effet sur le moddle
del’arbre, sur I’ estimation des risques ou sur les résultats de classification erronée.

Modalités et étiquettes de valeurs

Cette boite de dialogue requiert des étiquettes de valeur définies pour la variable dépendante. Elle
N’ est disponible que si au moins deux valeurs de la variable dépendante qualitative disposent
d’ étiquettes de valeur définies.

Pour inclure/exclure des modalités et sélectionner des modalités cible

» Danslaboite de dialogue principale Arbre de décision, sélectionnez une variable dépendante
qualitative (nominale, ordinale) disposant d’ au moins deux étiquettes de valeur définies.

» Cliquez sur Modalités.
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Validation

Figure 1-5
Boite de dialogue Validation

Eﬂ Arbre de decision : Validation

D Aucun

(D) La validation croisée

(@) valication par partition
Allocation d'obEersyation

@ Utilizez I'attribution sléstaire
Echartillon de test:  50%
Echartillon d'apprertissage (%) . |50.00

@) Utilizez une variable

Les observations avec une
valeur de 1 zort affectées &
I'&chartillon d'spprentissage.
Toutes les autres zant

A fficher les résultats pour

® Echartillonz de test et d'apprentizzage

@ Echarttillon ce test uniguement

IEPoursuivreél[ Annuler ][ Aide ]

Lavalidation vous permet d’ évaluer si votre arbre est généralisable a une plus grande population.
Deux méthodes de validation sont disponibles : lavalidation croisée et la validation par partition.

La validation croisée

La validation croisée consiste a fractionner I’ échantillon en plusieurs sous-échantillons ou
niveaux. Lesarbres sont générés en excluant atour de réle les données de chaque sous-échantillon.
Le premier arbre est basé sur toutes |es observations excepté celles du premier sous-échantillon, le
deuxiéme arbre est basé sur toutes les observations excepté celles du deuxiéme sous-échantillon,
etc. Lerisque de mauvaise réaffectation est estimé pour chaque arbre en appliquant I’ arbre au
sous-échantillon exclu lors de la génération de |’ arbre.

m  Vous pouvez indiquer un maximum de 25 niveaux d' échantillon. Pluslavaleur est élevée,
moins les observations exclues de chague modeéle d' arbre sont nombreuses.

m Lavalidation croisée obtient un modéle d' arbre final unique. L’ estimateur de risque en

validation croisée pour |I’ensemble de I’ arbre est calculé en faisant |a moyenne des risques de
tous les arbres.
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Validation par partition

Pour lavalidation par partition, le modéle est créé a partir d’' un échantillon d’ apprentissage et est
testé sur un échantillon traité.

m Vous pouvez indiquer une taille d’ échantillon d’ apprentissage, exprimée sous forme de
pourcentage de la taille d’ échantillon totale, ou une variable de scission de I’ échantillon
en échantillons d' apprentissage et de test.

m Si vous utilisez une variable pour définir les échantillons d’' apprentissage et de test, les
observations ayant lavaleur 1 pour la variable sont attribuées a I’ échantillon d’ apprentissage
et toutes les autres observations sont attribuées a |’ échantillon de test. 1l ne peut pas s agir
d’ une variable dépendante, de pondération, d'influence ou d’ une variable indépendante forcée.

m Vous pouvez afficher les résultats pour I’ échantillon d’ apprentissage et pour |’ échantillon de
test, ou uniquement pour I’ échantillon de test.

m Lavalidation par partition doit &tre utilisée avec précaution sur les petits fichiers de
données (les fichiers de données comportant un petit nombre d’ observations). Des
échantillons d’ apprentissage de petite taille risquent de former des modeéles erronés, puisgue
certaines modalités peuvent ne pas comporter suffisamment d’ observations pour construire
correctement |’ arbre.

Criteres de croissance de |'arbre

L es critéres de croissance disponibles peuvent dépendre de laméthode de croissance, du niveau de
mesure de la variable dépendante ou de la combinaison des deux.

Limites de croissance

Figure 1-6
Boite de dialogue Critéres, onglet Limites de croissance
Eﬂ Arbre de decision : Critéres
Limites de croizzance | CHAID | Intervalles
Profondeur maximale de 'arborescence Mombre minimal d'obzervations.
® Automatioue MNoeud parent :
Le nombre maximal de niveaus est de Moeud enfart © (200

3 pour CHAID ;5 pour CRT et QUEST.

@ Personnalisé

Annuler ][ Aice ]
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L’ onglet Limites de croissance vous permet de limiter le nombre de niveaux de I’ arbre et de
contréler le nombre minimal d’ observations des noeuds parent et enfant.

Profondeur maximum de I'arborescence : Contréle le nombre maximal de niveaux de croissance
en dessous du noeud racine. Le paramétre Automatique limite I’ arbre atrois niveaux en dessous
du noeud racine pour les méthodes CHAID et Exhaustive CHAID, et a cing niveaux pour les
méthodes CRT et QUEST.

Nombre minimum d'observations. Contrdle |le nombre minimum d’ observations des noeuds. Les
noeuds ne respectant pas ces critéres ne sont pas scindés.

m Si vous augmentez les valeurs minimum, les arbres construits ont tendance a comporter
moins de noeuds.

m Si vous diminuez les valeurs minimum, les arbres construits ont plus de noeuds.
Pour les fichiers de données comportant un petit nombre d’ observations, les valeurs par défaut
définissant 100 observations pour les noeuds parent et 50 pour les noeuds enfant peuvent créer

des arbres sans noeud en dessous du noeud racine ; dans ce cas, vous obtiendrez des résultats
plus utiles en abaissant les valeurs minimales.

Criteres CHAID

Figure 1-7
Boite de dialogue Critéres, onglet CHAID

Eﬂﬁrhre de décision : Critéres

Limites de croiszance | CHAID || |ntervalles

Seuil de signification pour Statistigues du Khi-deus
Moeuds de scission © 0.05 @ Pearzon
Fusion des modaltés : n.0s (@] Rappatt de vraizemblance

Estimation du modéle

. m Ajustement des valeurs de signification &
Norr]bre MMEEITILIT 100 I'aide de la méthade Bonferroni.
ditérations . =
. || Autoriser la sciszion des modalités
Changemert Ll Hans g oo fuzionnées & lirtérieur d'un noeud
les effectifs theariques de
cellulz :

EPoursuivreél[ Annuler ][ Aice: ]

Pour les méthodes CHAID et Exhaustive CHAID, vous pouvez contrbler les éléments suivants :

Seuil de signification. \ous pouvez contrdler lavaleur de signification pour scinder des noeuds et
fusionner des modalités. Pour ces deux critéres, le niveau de signification par défaut est 0,05.
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m  Pour scinder des noeuds, cette valeur doit étre supérieure a0 et inférieurea 1. Lesvaeurs
les plus basses produisent des arbres avec moins de noeuds.

m  Pour lafusion des modalités, cette valeur doit étre supérieure a0 et inférieure ou égale a 1.
Pour que les modalités ne fusionnent pas, indiquez lavaleur 1. Pour une variable d' échelle
indépendante, cela signifie que le nombre de modalités de la variable dans I arbre final
correspond au nombre d'intervalles indiqué (leur nombre par défaut est 10). Pour plus
d’informations, reportez-vous a la section Intervalles d' échelle pour I’ analyse CHAID sur
p. 13.

Statistique du Khi-deux. Pour les variables dépendantes ordinales, le Khi-deux déterminant
la scission des noeuds et la fusion des modalités est calculé via la méthode du rapport de
vraisemblance. Pour les variables dépendantes nominales, vous avez le choix entre plusieurs
méthodes :

m Pearson. Cette méthode fournit des calculs plus rapides mais doit étre utilisée avec précaution
sur les petits échantillons. |l s'agit de la méthode par défaui.

m  Rapport de vraisemblance. Cette méthode est plus fiable que Pearson mais son temps de calcul
est pluslong. C'est laméthode |a plus adaptée aux petits échantillons.

Estimation du modéle. Pour les variables dépendantes nominales ou ordinales, vous pouvez
indiquer :
m |e nombre maximum des itérations. La valeur par défaut est 100. Si I’ arbre cesse de croitre

parce que le nombre maximum d’ itérations a été atteint, vous pouvez augmenter ce maximum
ou modifier d’ autres critéres contrdlant la croissance de I arbre.

m  Changement minimum dans les effectifs théoriques de cellule. Cette valeur doit étre supérieure
aOetinférieureal. Lavaleur par défaut est 0,05. Les valeurs faibles générent des arbres
comportant moins de noeuds.

Ajustement des valeurs de signification a I'aide de la méthode Bonferroni. Pour |es comparaisons
multiples, les valeurs de signification des criteres de fusion et de scission sont gjustées al’ aide de
la méthode Bonferroni. |l s'agit de lavaleur par défaut.

Autoriser la scission des modalités fusionnées a l'intérieur d’'un noeud. A moins que vous

n’ empéchiez explicitement lafusion des modalités, la procédure tente de fusionner les modalités
des variables indépendantes (prédites) pour produire I’ arbre décrivant le modéle le plus simple.
Cette option autorise la procédure a scinder des modalités fusionnées pour améliorer la solution
obtenue.
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Intervalles d’échelle pour I'analyse CHAID

Figure 1-8
Boite de dialogue Critéres, onglet Intervalles

Eﬂﬁrhre de décision : Critéres

Limites de croiszance | CHAID | Intervales
Irtervalles des variahles d'échells indépendantes

© Mombre fixe

® Personnalisé

Intervalles

Variable Intervalles
I AjE BN SNNSES 10

EPoursuivreél[ Annuler ][ Aice: ]

Dans I’ analyse CHAID, les variables indépendantes (prédites) d’ échelle sont toujours regroupées
en modalités indépendantes (par exemple, de 0 a 10, de 11 a 20, de 21 a 30, etc.) avant d’étre
analysées. Vous pouvez contréler le nombre initial/maximum de groupes (méme si la procédure
peut fusionner des groupes contigus aprés la scission initiale) :

m  Nombre fixe. Toutes les variables d’ échelle indépendantes sont groupées al’ origine dans le
méme nombre de groupes. La valeur par défaut est 10.

m Personnalisée. Chague variable d’ échelle indépendante est répartie al’ origine dans le nombre
de groupes déterminé pour cette variable.

Pour déterminer les intervalles des variables d’échelle indépendantes

» Dans lahoite de dialogue principale Arbre de décision, sélectionnez des variables d' échelle
indépendantes.

» Pour la méthode de croissance, sélectionnez CHAID ou Exhaustive CHAID.
» Cliquez sur Criteres.

» Cliquez sur I’onglet Intervalles.

Dans les analyses CRT et QUEST, toutes les scissions sont binaires et les variables d’ échelle
indépendantes ou ordinales sont traitées de la méme maniére ; par conséquent, VOUS ne pouvez pas
indiquer un nombre d'intervalles pour les variables d’ échelle indépendantes.
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Criteres CRT

Figure 1-9
Boite de dialogue Critéres, onglet CRT

Eﬁ Arbre de decision : Criteres

Limites de croizzance ©RT  Elagage  “aleurs de substitution
hiesure dimpurete
@ Giri

Des scizsions =ont effectuées pour optimizer 'homogenéité des noeuds enfant par rapport & 3 valeur de |a variable
cible.

(D) Tweoing

Les modalités de la variable dépendante sort regroupées en deux sous-claszes. Des scissions améliorant la séparation
des deux groupes sont réalisées.

ldlertique au twoing, avec la contrairte supplémentaire que seules les modaltés adiacentes peuvent re regroupées.
Cette mesure est uniguement disponible pour les variables dépendantes ordinales.

Mambre minimum de substituts d'améliorstion : 10001 Les valeurs élevées ont tendance & produire des arbres plus petits.

IEPoursuivreél[ Arindler ][ Aide ]

Laméthode de croissance CRT tente d’ optimiser I'homogénéité des noeuds. Lalimite alaquelle
un noeud ne représente pas un sous-ensemble homogéne d’ observations est un indicateur
d impureté. Par exemple, un noeud terminal dans lequel toutes les observations ont la méme
valeur pour la variable dépendante est un noeud homogéne qui n’a pas besoin d’ étre scindé
davantage car il est « pur ».

Vous pouvez séectionner la méthode utilisée pour mesurer I'impureté et la diminution
minimum de I'impureté pour scinder les noeuds.

Mesure d'impureté. Pour les variables d’ échelle dépendantes, ¢’ est la mesure d'impureté
des moindres carrés des écarts (LSD) qui est utilisée. Elle est calculée en tant que variance
intra-noeud, gjustée selon les pondérations d’ effectif ou les valeurs d’ influence.

Pour les variables dépendantes (nominales, ordinales) qualitatives, vous pouvez sélectionner la
mesure d’impureté parmi les suivantes :

m  Gini. Des scissions sont effectuées pour optimiser I’ homogénéité des noeuds enfant par
rapport alavaleur de la variable dépendante. La méthode Gini est basée sur les carrés des
probabilités d’ appartenance a chague modalité de la variable dépendante. Elle atteint son
minimum (zéro) lorsque toutes les observations du noeud entrent dans une seule modalité.
Il s'agit de la mesure par défaut.

m  Twoing. Les modalités de la variable dépendante sont regroupées en deux sous-classes. Des
scissions améliorant la séparation des deux groupes sont réalisées.

m  Twoing ordonné. |dentique au twoing, avec la contrainte supplémentaire que seules les
modalités adjacentes peuvent étre regroupées. Cette mesure est uniquement disponible pour
les variables dépendantes ordinales.
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Nombre minimum de substituts d"amélioration. || s agit de la diminution minimum de I'impureté
requise pour scinder un noeud. Lavaleur par défaut est 0.0001. Les valeurs élevées générent des
arbres comportant moins de noeuds.

Criteres QUEST

Figure 1-10
Boite de dialogue Critéres, onglet QUEST

Eﬁﬁrhre de decision : Criteres

Limites de croizzance . @UEST  Elagage  “aleurs de substitution

Miveau de signification pour ecinder les noeuds © |0 0s

Une varishle indépendante ne peut pas étre utilizée pour scinder un noeud & maoins que la
valeuwr de signification ne soft inférisure ou égale au niveau indigue.

|§Pour3uivre§|[ ArinUler ][ Ajde ]

Pour la méthode QUEST, vous pouvez déerminer e niveau de signification pour scinder les
noeuds. Une variable indépendante ne peut pas étre utilisée pour scinder des noeuds a moins que
le niveau de signification ne soit inférieur ou égal alavaleur indiquée. Cette valeur doit étre
supérieure a0 et inférieure a 1. Lavaleur par défaut est 0,05. Les valeurs faibles auront tendance
aexclure plus de variables indépendantes du modéle final.

Pour déterminer les critéeres QUEST

» Dans laboite de dialogue principale Arbre de décision, sélectionnez une variable dépendante
nominale.

» Pour la méthode de croissance, sélectionnez QUEST.
» Cliquez sur Criteres.

» Cliquez sur I’onglet QUEST.
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Elagage des arbres

Figure 1-11
Boite de dialogue Critéres, onglet Elagage

Eﬂﬁrhre de decision : Critéres

Limite= de croissance | QUEST | Elagade | ‘aleurs de substitution

[ Elaguer arbre afin d'éviter gue le modéle ne soit trap rempli

Différence maximum de risgue (dans [es erreurs standard) ©

Une fois gue I'arbre a atteint =a profondewr maximale, 'Slagage permet de le réduire pour en
faire e plus petit sous-arbre ayvant une valeur de risgue acceptable,

Saigigzez la différence de rizgue maximum scceptable entre 'arbre elagus et le sous-arbre
avec e plus petit risgue.

Pour produire un arbre plus simple, augmentez la différence maximum. Pour sélectionner le
zouz-arbre possedant le risgue minimum, entrez 0.

Annuler ][ Aicle ]

(Powrsuy

Avec les méthodes CRT et QUEST, vous pouvez faire en sorte que le modéle ne soit pas trop
rempli en élaguant I'arbre : |"arbre croit jusqu’ a atteindre les critéres d’'arrét ; il est ensuite
automatiquement taillé jusgu’ au sous-arbre le plus petit, selon la différence maximum de risque
indiquée. Lavaleur de risque est exprimée en erreurs standard. Lavaleur par défaut est 1. Elle ne
doit pas étre négative. Pour obtenir un sous-arbre qui posséde le risque minimum, indiquez 0.

Elagage et masquage des noeuds

Lorsgue vous créez un arbre élagué, tous les noeuds ayant été élagués de |’ arbre ne sont pas
disponibles dans |’ arbre final. Vous pouvez masquer et afficher de maniére interactive les noeuds
enfant sélectionnés dans I’ arbre final, mais vous ne pouvez pas afficher les noeuds élagués lors
du processus de création de I'arbre. Pour plus d'informations, reportez-vous a la section Editeur
d arbre dans le chapitre 2 sur p. 42.
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Valeurs de substitution

Figure 1-12
Boite de dialogue Criteres, onglet Valeurs de substitution

Eﬂﬁrhre de decision : Critéres

Limites de croizsance | QUEST || Elagage | Yalours de substitution
Mombre maximum de valeurs de substiution

® Automaticue (nfErieur de un su nombre de varisbles indépendantes)

@ Personnalisé :

Des valeurs de substitution sont wilisées pour classer les ohservations gui ont des valeurs
manouantes sur les variables indépendantes utilisées dans larbre. Indiguez le nombre maximal
de valeurs de substitution & calculer pour chague scizsion,

(Pourssivee] |

Annuler ][ Aicle ]

Les méthodes CRT et QUEST peuvent utiliser des valeurs de substitution pour les variables
indépendantes (prédites). Pour les observations dans lesquelles la valeur de cette variable est
manguante, d’ autres variables indépendantes ayant un fort degré d’ association avec la variable
d origine sont utilisées pour la classification. Ces variables prédites de rechange sont appel ées
valeurs de substitution. Vous pouvez déterminer |e nombre maximum de valeurs de substitution
pouvant étre utilisé dans le modéle.

m  Par défaut, le nombre maximum de valeurs de substitution correspond a une unité de moins
que le nombre de variables prédites. Autrement dit, pour chaque variable indépendante, toutes
les autres variables indépendantes peuvent étre utilisées comme valeurs de substitution.

m S vous ne souhaitez pas que le modéle utilise des valeurs de substitution, indiquez 0 comme
nombre de valeurs de substitution.

Options

L es options disponibles dépendent de |la méthode de croissance, du niveau de mesure de la
variable dépendante et/ou de I’ existence d’ étiquettes de valeur définies pour les valeurs de la
variable dépendante.
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Coiits de classification erronée

Figure 1-13
Boite de dialogue Options, onglet Colts de classification erronée

-
Eﬂhrhre de decision : Options

waleurs manguantes | Colts de classification erronée | Bénéfices

@ Enjale pour toutes les modsalités

@) Personnalizé

Modalité estimée :

Mauvais Bon
Réel auvais 0 2
Modalité : |Bon 1 0

Rendre ks matrice symetrique

[Dupl_iquer le triangle intérieur ][ Dupliquer le triangle supérisur ][ Lttilizer les moyennes de cellules ]

Annuler ][ Aide ]

Pour les variables dépendantes qualitatives (nominales, ordinales), les colts de classification
erronée permettent d'inclure des informations sur |es pénalités rel atives associées aux classements
incorrects de I’ arbre. Par exemple :

m Lecolt engendré par e refus d un crédit a un client solvable sera vraisemblablement différent
du colt engendré par la prolongation du crédit d’ un client déja en défaut de paiement.

m Lecolt occasionné pas le classement incorrect d' une personne présentant un risque élevé de
cardiopathie dans la modalité de risgque faible sera probablement beaucoup plus élevé que
le colit occasionné par le classement erroné d’ une personne arisque faible dans la modalité
de risque élevé.

m Lecolt du publipostage d' une personne qui ne répondra sirement pas est relativement faible,
alors que le colt engendré par |e non-publipostage d’ une personne susceptible de répondre est
plus élevé (en recettes perdues).

Coliits de classification erronée et étiquettes de valeur

Cette boite de dialogue n’ est disponible que si au moins deux valeurs de la variable dépendante
qualitative disposent d’ étiquettes de valeur définies.

Pour déterminer les coiits de classification erronée

» Dans laboite de dialogue principale Arbre de décision, sélectionnez une variable dépendante
qualitative (nominae, ordinale) disposant d’au moins deux étiquettes de valeur définies.

» Cliquez sur Options.
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» Cliquez sur I’onglet Colits de classification erronée.

» Cliquez sur Personnalisé.

» Saisissez des colts de classification erronée dans la grille. Les valeurs ne doivent pas étre
négatives. (les affectations correctes, représentées sur la diagonale, ont toujours lavaleur 0.)

Rendre la matrice symétrique. La plupart du temps, vous voudrez que | es codits soient symétriques ;
en d' autres termes, gque le colt occasionné par la mauvaise réaffectation de A comme B soit
identique au co(tt occasionné par la mauvaise réaffectation de B comme A. Les commandes
suivantes vous aident a spécifier une matrice de colts symétrique :

m  Copier moitié inférieure. Permet de copier les valeurs comprises dans le triangle inférieur de
la matrice (situé en dessous de la diagonale) dans les cellules correspondantes du triangle
Supérieur.

m  Copier moitié supérieure. Permet de copier les valeurs comprises dans le triangle supérieur
de la matrice (situé au-dessus de |a diagonale) dans les cellules correspondantes du triangle
inférieur.

m Utiliser les moyennes de cellules. Cette option calcule la moyenne des deux valeurs de cellule
situées chacune dans une moitié différente (I’une dans le triangle inférieur et I’ autre dans le
triangle supérieur) et remplace ces deux valeurs par lamoyenne ainsi obtenue. Par exemple,
si le colit occasionné par la mauvaise réaffectation de A comme B est 1, et le colt occasionné
par la mauvaise réaffectation de B comme A est 3, ces deux valeurs sont alors remplacées
par leur moyenne : (1+3)/2 = 2.

Bénéfices
Figure 1-14
Boite de dialogue Options, onglet Bénéfices

-
FH Arbre de décision : Cptions

‘aleurs manguantes | Collts de classification erronée || Benefices

D Aucun

@) Personnalizé

Waleurs de recette et de dépense

| Recette Dépense Benefice

auvais 10 12 -2.0
on 100 5 95.0

Saizizzez les valeurs de recette et de dépense pour chague modalité. Les bensfices sont calculés automatiguement

Pawsuive] | amnuier | aie |
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Pour les variables dépendantes qualitatives, vous pouvez attribuer des valeurs de recette et de
dépense aux niveaux de la variable dépendante.

m Leshbénéfices sont obtenus avec le calcul suivant : recettes moins dépenses.

m Lesvaleursde bénéfice ont un effet sur les valeurs de la moyenne des bénéfices et du ROI
(retour sur investissement) dans les tableaux de gains. Elles n’ont pas d' effet sur la structure
de base du modéle d’arbre.

m Lesvaleurs des recettes et des dépenses doivent étre numériques et propres a toutes les
modalités de la variable dépendante affichée dans la grille.

Bénéfices et étiquettes de valeur

Cette boite de dialogue requiert des étiquettes de valeur définies pour la variable dépendante. Elle
N’ est disponible que si au moins deux valeurs de la variable dépendante qualitative disposent
d’ étiquettes de valeur définies.

Pour déterminer des bénéfices

Dans la boite de dialogue principale Arbre de décision, sélectionnez une variable dépendante
qualitative (nominae, ordinale) disposant d’ au moins deux étiquettes de valeur définies.

Cliguez sur Options.
Cliquez sur I’ onglet Bénéfices.
Cliguez sur Personnalisé.

Saisissez les valeurs de recette et de dépense de toutes les modalités de variable dépendante
répertoriées dans lagrille.
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Probabilités a priori

Figure 1-15
Boite de dialogue Options, onglet Probabilités a priori

-
fEH Arbre de décision : Cptions

waleurs manguantes || Coltts de classification erronée || Béndfices | Probakiités a priori

@] Obtenue & partir d'échantilons d'apprentizzage (probabiltés a priot empiriques).
© Euale pour toutes les modslités

(@ Perzonnalizé

A priari:

| Valeur

auvais 25
on T3

Somime des valeurs : 100 Les waleurs zont normalizées automatiquement

[T] Ajuster les probabiités & prior en utiisant les colts de mauvaiss réaffectation

(Powsivre] | sonuer || sive |

Pour les arbres CRT et QUEST comportant des variables dépendantes qualitatives, vous pouvez
déterminer des probabilités a priori pour les groupes d' affectation. Les probabilitésa priori sont
des estimations de la fréquence relative globale de chague modalité de la variable dépendante,
effectuées avant la prise de connaissance des valeurs des variables indépendantes (prédites).

Les probabilités a priori aident a corriger les croissances d’ arbre générées par les données de

I" échantillon non représentatif de I’ intégralité de la population.

Obtenue a partir d'échantillons d'apprentissage (probabilités a priori empiriques). Utilisez ce
paramétre si |’ affectation des valeurs de la variable dépendante dans le fichier de données est
représentative de la distribution de la population. Si vous utilisez la validation par partition, ¢’ est
ladistribution des observations dans |’ échantillon d’ apprentissage qui est utilisée.

Remarque : Etant donné que, pour lavalidation par partition, les observations sont attribuées de
maniére aléatoire al’ échantillon d’ apprentissage, vous ne connaitrez pas al’ avance la distribution
réelle des observations al’intérieur de I’ échantillon d’ apprentissage. Pour plus d'informations,
reportez-vous a la section Validation sur p. 9.

Egale pour toutes les classes. Utilisez ce paramétre si les modalités de la variable dépendante sont
distribuées dans des proportions égal es entre toutes | es catégories de population. Par exemple, s'il
existe quatre modalités, environ 25 % des observations doivent se trouver dans chagque modalité.

Personnalisée. Saisissez une valeur non négative pour chacune des modalités de la variable
dépendante répertoriées dans lagrille. Ces valeurs peuvent étre des proportions, des pourcentages,
des effectifs ou toute autre valeur représentant |a distribution de valeurs entre les modalités.
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Scores

Ajuster les probabilités a priori en utilisant les coiits de mauvaise réaffectation. Si vous définissez
des coits de mauvai se réaffectation, vous pouvez gjuster les probabilités a priori en fonction de
ces codts. Pour plus d'informations, reportez-vous a la section Co(its de classification erronée
sur p. 18.

Bénéfices et étiquettes de valeur

Cette boite de dialogue requiert des étiquettes de valeur définies pour la variable dépendante. Elle
N’ est disponible que si au moins deux valeurs de la variable dépendante qualitative disposent
d’ étiquettes de valeur définies.

Pour déterminer des probabilités a priori

Dans la boite de dialogue principale Arbre de décision, sélectionnez une variable dépendante
gualitative (nominale, ordinale) disposant d’ au moins deux étiquettes de valeur définies.

Pour la méthode de croissance, sélectionnez CRT ou QUEST.
Cliquez sur Options.

Cliguez sur I’onglet Probabilités a priori.

Figure 1-16
Boite de dialogue Options, onglet Scores

ffH Arbre de décision : Cptions

Coilits de clazsification erronée | Bénéfices | Facteurs

@) Ltiliser le rang ordinal de chague modslité

@ Personnalisé

Scores des modalités

| Valeur

Unskilled 1

Skilled manual 4
IClerical 4.5
Professional 7

Management ]

Les =cores doivent &tre unigues parmi les modalités.

Annuler ][ Aicle ]

Dans CHAID et Exhaustive CHAID avec une variable dépendante ordinale, vous pouvez attribuer
des scores personnalisés a chague modalité de la variable dépendante. Les scores définissent la
distance entre les modalités de |a variable dépendante ainsi que I’ ordre de ces modalités. Les
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scores peuvent étre utilisés pour augmenter ou réduire la distance relative entre des valeurs
ordinales ou pour changer |’ ordre de ces valeurs.

m Utiliser le rang ordinal de chaque modalité. Le score de 1 est attribué ala modalité la plus
basse de la variable dépendante, le score de 2 est attribué ala modalité supérieure suivante,
etc. Il s'agit de la valeur par défaut.

m  Personnalisée. Saisissez une valeur de score numérique pour chacune des modalités de la
variable dépendante répertoriées dans la grille.

Exemple
Etiquettedevaleur | Valeur d’origine Score
Ouvrier spécialisé 1 1
Ouvrier qudifié 2 4
Employé de bureau 3 45
Professionnels 4 7
Direction 5 6

m Lesscores augmentent la distance relative entre les ouvriers spécialisés et les ouvriers
qualifiés et réduit la distance relative entre les ouvriers qualifiés et les employés de bureau.

m Lesscoresinversent I'ordre de ladirection et des professionnels.

Scores et étiquettes de valeur

Cette boite de dialogue requiert des étiquettes de valeur définies pour la variable dépendante. Elle
N’ est disponible que si au moins deux valeurs de la variable dépendante qualitative disposent
d’ étiquettes de valeur définies.

Pour déterminer des scores

Dans la boite de dialogue principale Arbre de décision, sélectionnez une variable dépendante
ordinale disposant d'au moins deux étiquettes de valeur définies.

Pour la méthode de croissance, sélectionnez CHAID ou Exhaustive CHAID.
Cliquez sur Options.

Cliquez sur I’ onglet Scores.
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Valeurs manquantes

Figure 1-17
Boite de dialogue Options, onglet Valeurs manquantes

-
Eﬂhrhre de decision : Options

“aleurs manguartes | Codts de classification erronée || Bénéfices
“aleurs manguantes des variables indépendantes nominales spécifises par 'utilisateur

@ Traiter en tart que valeurs mandquantes

©) Traiter en tant que valeurs valides

Le tratement des ohservations avec des valeurs manguantes de variables indépendantes dépend de la méthade
de croissance.

Pour CHAID, les valeurs manguantes sont incluses dans le processus de croissance de l'arbre en tant que
modalité flottante pousant fusionner avec dautres modalités dans les noeuds de l'arbre.

Pour CRT et QUEST, les valeurs manguantes sont exclues du processus de croissance de I'arbre mais sont
clazsées & l'aide de valeurs de substitution.

[Annuler ][ Aicle ]

L’ onglet Va eurs manquantes commande la gestion des valeurs nominales, des val eurs mangquantes
spécifiées par I’ utilisateur et des valeurs de variable indépendante (prédite).

m Lagestion des valeurs de variable indépendante manquantes spécifiées par |’ utilisateur,
d’ échelle et ordinales, varie en fonction de la méthode de croissance.

m Lagestion des variables dépendantes nominales est indiquée dans la boite de dialogue
Modalités. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Sélection de modalités sur
p. 7.

m  Pour lesvariables d échelle dépendantes et ordinales, |es observations comportant des valeurs
de variable dépendante manquantes par défaut ou spécifiées par I’ utilisateur sont toujours
exclues.

Traiter en tant que valeurs manquantes. L es valeurs manquantes spécifiées par I’ utilisateur sont
traitées comme des val eurs manquantes par défaut. La gestion des valeurs manquantes par défaut
varie selon les méthodes de croissance.

Traiter en tant que valeurs valides. Les valeurs manquantes spécifiées par I’ utilisateur des variables
indépendantes nominales sont traitées comme des valeurs classiques pour la construction de
I’arbre et la classification.
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Régles dépendant de la méthode

Si certaines valeurs de variable indépendante, mais pas toutes, sont manquantes par défaut ou

spécifiées par | utilisateur :

m  Pour CHAID et Exhaustive CHAID, les valeurs de variable indépendante manquantes par
défaut ou spécifiées par I’ utilisateur sont incluses dans |’ analyse en tant que modalité unique
combinée. Pour les variables d’ échelle indépendantes ou ordinales, |es algorithmes générent
d’ abord les modalités en utilisant des valeurs valides, puis choisissent de fusionner la modalité
manquante avec la modalité (valide) la plus ressemblante ou de la conserver a part.

m  Pour CRT et QUEST, les observations comportant des valeurs de variable indépendante
manquantes sont exclues du processus de construction de I’ arbre mais sont classées al’ aide
de valeurs de substitution, si la méthode inclut les valeurs de substitution. Si les valeurs
manquantes nominal es spécifiées par I’ utilisateur sont traitées comme manquantes, elles
seront également gérées commetelles. Pour plus d’informations, reportez-vous ala section
Valeurs de substitution sur p. 17.

Pour déterminer le traitement des valeurs manquantes indépendantes nominales spécifiées par
I'utilisateur

» Dans laboite de dialogue principale Arbre de décision, sélectionnez au moins une variable
indépendante nominale.

» Cliquez sur Options.

» Cliquez sur I’onglet Valeurs manquantes.

Enregistrement des informations du modele

Figure 1-18
Boite de dialogue Enregistrer

Eﬁﬁrhre de decision : Enregistrer

“Yariables enregistrées

[T] Mombre de nosuds terminaus
] Prévision

& Frobabiltés prévues

Exporter le modéle d'arbre au formst XML

[T Echartilon dapprentissage

Annuler ][ Aice ]
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Vous pouvez enregistrer les informations du modéle sous forme de variables dans e fichier de
travail et enregistrer également I’intégralité du modéle au format XML (PMML) vers un fichier
externe.

Variables enregistrées

Nombre de noeuds terminaux. Noeud terminal auquel chague observation est affectée. Lavaleur
est le nombre de noeuds de I’ arbre.

Prévision. Classe (groupe) ou valeur de la variable dépendante prévue par le modéle.

Probabilités prévues. Probabilité associée aux prévisions du modéle. Une variable est enregistrée
pour chague modalité de la variable dépendante. N’ est pas disponible pour les variables d' échelle
dépendantes.

Affectation des échantillons (de formation/de test). Pour la validation par partition, cette variable
indique si I’ observation a été utilisée dans I’ échantillon d’ apprentissage ou I’ échantillon de test.
Savaleur est 1 pour I’ échantillon d’ apprentissage et 0 pour I’ échantillon de test. N’est pas
disponible sauf si vous avez sélectionné lavalidation par partition. Pour plus d'informations,
reportez-vous a la section Validation sur p. 9.

Exporter le modeéle d’arbre au format XML

Vous pouvez enregistrer I'intégralité du modéle d’ arbre au format XML (PMML). Vous pouvez
utiliser ce fichier de modéle pour appliquer les informations du modéle aux autres fichiers de
données a des fins d’ évaluation.

Echantillon de formation. Ecrit le modéle sur lefichier indiqué. Pour les arbres validés par partition,
il sagit du modée de I’ échantillon d’ apprentissage.

Echantillon de test. Ecrit le modéle de I’ échantillon de test sur le fichier indiqué. N’est pas
disponible sauf si vous avez sélectionné la validation par partition.

Résultats

L es options des résultats disponibles dépendent de la méthode de croissance, du niveau de mesure
de la variable dépendante et d' autres parametres.
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Affichage des arbres

Figure 1-19
Boite de dialogue Résultats, onglet Arbre
Eﬁ Arbre de decision : Résultats
TREE ctatistigues  Régles
[ TREE
Afficher
Orientation - @) De haut en bas
©) De gauche & droite
©pe droite & gauche
Contenu du noeud : (G Tahleau
) Graphes
(D) Tableau et diagramme
Echelle : @ Automaticue (Féduit MEchelle pour les grands arbres)

@) Personnalizé

-f Statistiques des varishles indépendantes

[+ Définitions des noeuds

Arhre zous forme de tableau

[ Annuler ][ Aide ]

Vous pouvez régler I’ apparence initiale de I’ arbre ou supprimer complé&tement I affichage de
I"arbre.

Arbre. Par défaut, le diagramme d' arbre est inclus dans les résultats affichés dans le Viewer.
Désélectionnez cette option (supprimez la coche) pour exclure le diagramme d’ arbre des résultats.

Afficher : Ces options contrélent |’ apparence initiale du diagramme d’ arbre dans le Viewer. Vous
pouvez également modifier tous ces attributs en modifiant |’ arbre créé.

m  Orientation : \ous pouvez afficher I'arbre de haut en bas avec le noeud racine en haut, de
gauche a droite ou de droite & gauche.

m  Contenu des noeuds. Les noeuds peuvent afficher des tableaux, des graphiques ou les
deux. Pour les variables dépendantes qualitatives, les tableaux affichent les effectifs et les
pourcentages, et les graphiques sont des diagrammes en batons. Pour les variables d’ échelle
dépendantes, |es tableaux affichent les moyennes, les écarts-types, le nombre d’ observations
et les prévisions. Les graphiques sont des histogrammes.

m  Echelle. Par défaut, les arbres volumineux sont automatiquement réduits avec conservation
des proportions pour que I’ arbre tienne dans la page. Vous pouvez indiquer un pourcentage
d’ échelle personnalisé allant jusgu’ a 200 %.
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m Statistiques des variables indépendantes. Pour CHAID et Exhaustive CHAID, les statistiques

comprennent lavaleur F (pour les variables d’ échelle dépendantes) ou la valeur Khi-deux

(pour les variables dépendantes qualitatives) ainsi que lavaleur de signification et les degrés

de liberté. Pour CRT, lavaleur d’ amélioration est affichée. Pour QUEST, lavaleur F, la
valeur de signification et les degrés de liberté sont affichés pour les variabl es indépendantes
ordinales et d échelle ; pour les variables indépendantes nominales, lavaeur Khi-deux, la

valeur de signification et les degrés de liberté sont affichés.

m Définitions des noeuds. Les définitions de noeud affichent les valeurs de la variable
indépendante utilisée a chagque scission des noeuds.

Arbre sous forme de tableau. Informations récapitulatives de chague noeud de I’ arbre, dont le
nombre de noeuds parent, les statistiques de variable indépendante, les valeurs de variable

indépendante pour le noeud, la moyenne et | écart-type pour les variables d’ échelle dépendantes,
ou les effectifs et les pourcentages pour les variables dépendantes qualitatives.

Figure 1-20
Arbre sous forme de tableau
Mauvais Bon Total Pricipal indépendant variable
Modalité  [Moeud Chi- Spit
Mogud | M |[Poarcentazd N [Pourcemtagd M [Pourcentagd estimée  |parent | Variable | Sig. | Square | di Yaleur
0 1020 | 414% |1444 | S85% | 2484 | 1000% | Baon
1 .
44 | 824% | 99 | 179% | 553 | 224% | Mauvais 0 ::ﬁ;‘:“e 000 | 662457 | 2 | <=Faible
2 476 | 420% | 658 | 580% | 1134 | 480% | Bon o |eeme | oog |es24s7 | 2 | Faible
lewel hoyen
3 a0 | 11p% | 687 | 884% | 777 | 315% | Bon a :25;’"3 000 |es2457 | 2 | =Maven
4 Mumber
422 56, 7% xn 43 3% T44 30,2% | Mauvais 2 | of credt 000 193113 1 5 etplus
cards
5 Mumber kdaing
54 138% 336 86, 2% 390 15,8% | Bon 2 | of cred oo 193,113 T |des
cards
6 Mumber
80 | 178% | 315 | 824% | 455 | 185% | Bon 3 |ofcredt |pon | 3ss87 | 1 |Setplus
cards
7 Musmiber bl
10 31% | 32 | 9% | 322 | 131% |Bon 3 |ofcreat |poo0 | 38587 | 1 | DE'S”S
cards &
8 21 | 8o0g% | 50 | 192% | 261 | 106% | Mauvais 4 | Age poo | 95299 | 1 |e=2807
! 211 | 437% | 272 | s63% | 483 | 195% | Bon 4 | Age ooo | es2ea | 1 | »28.07
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Statistiques

Figure 1-21

Boite de dialogue Résultat, onglet Statistiques

ﬁﬁrhre de deécision : Résultats

TREE | Statistiques || Diagrammes | Reégles

Modle Résuttats des nosuds
|3 Récapitulatit [+
[ Ristue [ Par modlité cikile

m Tahlzau de claszement
|3 “aleurs de colt, de probahilité a priori, de T . -
score et de bénéfice =

-

Ei Atficher les statistigues cumulées
YWariahles indépendantes

Ei Importance par rappor su modéle

Ei Waleurs de substitution par scizsion

Annuler ][ Aice ]

L es tableaux de statistiques disponibles dépendent du niveau de mesure de la variable dépendante,
de la méthode de croissance et d’ autres parametres.

Modeéle

Récapitulatif. Le récapitulatif comprend la méthode utilisée, les variables incluses dans le modéle
et les variables indiquées mais non incluses dans le modéle.
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Figure 1-22
Tableau récapitulatif des modéles

Spécifications  Méthode de
développernent
Wariable dépendante ; Motation Crédit
Wariables indépendantes | Age, Miveau de revenu, Mormbre de cartes de
crédit, Education, Crédit automohile
Walidation MOMNE
Profondeur maximum de
l'arbre
Marmbre minimurm
d'ohservations d'un 400
noeud parent
Nambire minimum
d'ohservations d'un 200
noeud enfant
Résultats Variables indépendantes | Miveau de revenu, Mombre de cartes de
incluges crédit, Age
Maornbre de noeuds 10
Maornbre de noeuds
terminausx
Profondeur 3

CHAID

Risque. Estimation du risgque et de |’ erreur standard. Mesure de I’ exactitude des prévisions de
I"arbre.

m  Pour les variables dépendantes qualitatives, I’ estimation du risque correspond ala proportion
d’ observations mal classées aprés agjustement aux probabilités a priori et aux codts de
mauvaise réaffectation.

m  Pour les variables d’ échelle dépendantes, |’ estimation du risgue correspond a la variance
intra-noeud.

Tableau de classement : Pour |es variables dépendantes qualitatives (nominales, ordinales), ce
tableau comporte le nombre d’ observations classées correctement et incorrectement pour chague
modalité de la variable dépendante. N’ est pas disponible pour les variables d' échelle dépendantes.
Figure 1-23

Tableaux de risque et de classement

Risque

Echantillon | Estimation Erreur std.
Formation 245 012

Mathode de développement, CHAID
Yariahle dépendante; Motation Crédit

Classification

Prévisions
Pourcentage
Echantillon  Observations Mauvais Bon correct
Faormation Mauvais 366 143 70,5%
Bon 148 ak1 79,1%
Pourcentage global 41,9% 58,1% 755%

Méthode de développement CHAID
Yariahle dépendante: Motation Crédit
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Valeurs de coiit, de probabilité a priori, de score et de bénéfice. Pour les variables dépendantes
qualitatives, ce tableau comporte les valeurs de co(t, de probabilité apriori, de score et de bénéfice
utilisées pour I'analyse. N’ est pas disponible pour les variables d' échelle dépendantes.

Variables indépendantes

Importance par rapport au modele. Pour la méthode de croissance CRT, classe chague variable
indépendante (prédite) selon son importance dans le modéle. N’ est pas disponible pour les
méthodes QUEST ou CHAID.

Valeurs de substitution par partition. Pour |es méthodes de croissance CRT et QUEST, si le moddle
inclut les valeurs de substitution, répertorie les valeurs de substitution de chague partition de
I"arbre. N’ est pas disponible pour les méthodes CHAID. Pour plus d'informations, reportez-vous
alasection Valeurs de substitution sur p. 17.

Résultats des noeuds

Récapitulatif. Pour les variables d’ échelle dépendantes, |e tableau comporte le nombre de noeuds,
le nombre d’ observations et |a valeur moyenne de la variable dépendante. Pour les variables
dépendantes qualitatives dont les bénéfices sont définis, le tableau comporte le nombre de
noeuds, le nombre d’ observations, la moyenne des bénéfices et les valeurs du ROI (retour sur
investissement). N’ est pas disponible pour les variables dépendantes qualitatives dont | es bénéfices
ne sont pas définis. Pour plus d'informations, reportez-vous ala section Bénéfices sur p. 19.

Figure 1-24
Tableaux récapitulatifs des gains pour les noeuds et les centiles

Fécapitulatif des gains pour les noeuds

Moeud I Fourcentage| Bénéfice Rl

7 322 13,1% 77626 3rT.4%
2 330 13,8% 70306 308 ,6 %
g 433 18,5% 67.692 287 .9%.
9 483 19.6% 49,420 172,0%
5 261 10,6% 23.4100 54,7 %
1 553 22 4% 22532 B1,9%.

Fiécapitulatif des gains pour les centiles

Percertis MNoeud M Bénéfice =]

10 7 246 T E26 377.4%
20 7.5 4935 75218 352,0%
a0 5.6 739 73468 536.2%
40 & 66 72036 323 4%
50 6, 9 1232 70209 307.9%
=] a 1478 B5.745 280,6%
70 9,8 1725 53,134 254, 4%
a0 g 1971 55144 g =
a0 1 2215 54183 187 9%
400 1 2464 51023 180,4%

Par modalité cible. Pour les variables dépendantes qualitatives dont les modalités cible sont
définies, |e tableau comporte le pourcentage de gains, le pourcentage de réponses et |e pourcentage
d’index par noeud ou groupe de centiles. Un tableau distinct est produit pour chaque modalité
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cible. N'est pas disponible pour les variables d’ échelle dépendantes ou qualitatives dont les
modalités cible ne sont pas définies. Pour plus d'informations, reportez-vous ala section Sélection
de modalités sur p. 7.

Figure 1-25

Gains des modalités cible pour les noeuds et les centiles

Modalité cible : mauvaise

Gains pour les noeuds

MNoeud Gains

Moeud ™ Pourcentage il Pourcentage| Réponse Index ¢

1 53 22.4% 454 44 5% 82.1% 188,3%

a 2B1 10.6% 21 20,7% a0,8% 185,3%

g 433 18,6% 211 20,79 13,7% 105,5%

5] 455 18.5% =0 Ta% 17.6% 42 59

] 390 13.8% ) 2,3% 13.8% 33.4%

v 322 13.1% 10 1.0% 31% 7.a%

Gains pour ks centiles
Gains

Centile Moeud M ] Pourcentage | Réponse Inddes
10 1 248 202 19,5% 82,1% 198 3%
20 1 493 405 39,7 % a2,1% 198,53 %
a0 1,8 sk ] G0 29,3% a1,6% 197 6%
40 g, 8 =151 740 72.8% o 1% 181 ,3%
=0 =] 1232 045 831% ES5.5% 166,2%
&0 9, 6 1474 g0s 59,0% E1 49 145 ,4%
el E 1725 951 93,3% S51% 133,2%
&0 E: 5 171 o6 06,75 0,0% 120 9%
a0 57 1ME 1012 59,5% 45 fi% 1103%
100 T 2464 1020 100,0% dq1 4% 100,0%

Lignes. Les tableaux de résultats des noeuds peuvent afficher les résultats par noeuds terminaix,
par centiles ou les deux. Si vous sélectionnez les deux, vous obtenez deux tableaux, un pour
chaque modalité cible. Les tableaux utilisant des centiles comportent des valeurs cumulatives
pour chague centile, dans I’ ordre du tri.

Incrément de centile. Pour lestableaux utilisant des centiles, vous pouvez sélectionner I'incrément
de centiles suivant : 1, 2, 5, 10, 20 ou 25.

Afficher les statistiques cumulées. Pour les tableaux utilisant des noeuds terminalix, ajoute une
colonne comportant |es résultats cumulés.
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Diagrammes

Figure 1-26
Boite de dialogue Résultat, onglet Diagrammes

Eﬁ Arbre de decision : Reésultats

TREE Statistigues  Diadramimes  Régles
Rézuttats des noeuds

jjigam

;:;Igdex

[] réponze

B O3 3

[ Annuler ][ Aide ]

L es diagrammes disponibles dépendent du niveau de mesure de la variable dépendante, de la
méthode de croissance et d' autres paramétres.

Importance de la variable indépendante dans le modéle. Diagramme en batons représentant
I'importance dans le modéle de chagque variable indépendante (prédite). Valable uniquement
pour la méthode de croissance CRT.

Résultats des noeuds

Gain. Le gain est le pourcentage d’ observations totales de la modalité cible dans chague noeud,
calculé de la maniere suivante : (cibles des noeuds n/nombre total de ciblesn) x 100. Le
diagramme des gains est un diagramme curviligne représentant les gains cumul és en centiles,
calculé de lamaniére suivante : (cibles des centiles cumulés n/nombre total de ciblesn) x 100. Un
diagramme curviligne distinct est créé pour chaque modalité cible. Est uniquement disponible
pour les variables dépendantes qualitatives dont les modalités cible sont définies. Pour plus
d'informations, reportez-vous a la section Sélection de modalités sur p. 7.

Le diagramme des gains trace point par point les valeurs de la colonne Pourcentage de gain du
tableau Gains pour les centiles, qui comporte également les valeurs cumul ées.
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Figure 1-27

Tableau Gains pour les centiles et diagramme des gains

Gains pour les centiles

Index. L'index correspond au ratio du pourcentage de réponses du noaud pour la catégorie cible
comparé au pourcentage de réponses global pour la catégorie cible de I’ ensemble de I’ échantillon.
Le diagramme des index est un diagramme curviligne représentant les valeurs de I'index des
centiles cumulés. Est uniquement disponible pour les variables dépendantes qualitatives. L' index
des centiles cumulés est calculé de la maniére suivante : (pourcentage de réponse des centiles
cumulés/pourcentage total de réponses) x 100. Un diagramme distinct est créé pour chague

modalité cible, et les modalités cible doivent étre définies.

Le diagramme d’index trace point par point les valeurs de la colonne Index du tableau Gains

pour les centiles.

Gaing

Pourcentage | Moeud | N n Pouentzagef| Feponse | ndex

10 1 24 202 | 195% g21% | 193.3%

20 1 493 405 | 39.7% g21% | 198.3%

30 1: 8 739 604 | 59,3% §1,% | 197.6%

40 g, 4 986 740 T26% 751% 181,3%

100% —- S530% B5,5% 166,2%

&9,0% B1,4% | 1454%

93,3% 551% | 133.2%

B0% = a5, 7% S0 | 120,9%

99,3% g | 110,3%

100,0% 41,4% | 100,0%
B0% —
40% =
20% —

0% =TT 1T T T
O 10 20 30 40 50 B0 70 B0 G0 100
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Tableau Gains pour les centiles et diagramme d’index

Gains pour les centiles

Gains
Centile Moeud | N N |Pourcentags Réponse | index
10 1 24A 202 19,8% g21% §196,3%
20 1 433 405 39,75 g21% §1956,3%
30 1,8 738 E04 59, 3% 81.8% | 197 6%
40 &4 986 740 72,6% 751% |18 5%
0% — |15 2%
Il EPEYLS
N Elcch
180% — 1209%
170,3%
100,0%
160% —
140% —
120% —
100% T f i
0 10 200 30

Création d’arbres décision

Réponse. Le pourcentage d’ observations dans le noeud dans la modalité cible spécifiée; Le
diagramme de réponse est un diagramme curviligne représentant les réponses des centiles
cumulées, calculé de lamaniére suivante : (cibles des centiles cumulés n/nombre total de centiles
cumulés n) x 100. Est uniquement disponible pour les variables dépendantes qualitatives dont les

modalités cible sont définies.

Le diagramme de réponse trace point par point les valeurs de la colonne Réponse du tableau
Gains pour les centiles.
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Figure 1-29

Tableau Gains pour les centiles et diagramme de réponse

Gains pour les centiles

Moyenne. Diagramme curviligne représentant les val eurs moyennes des centiles cumulés pour la
variable dépendante. Est uniquement disponible pour les variables d' échelle dépendantes.

Bénéfice moyen. Diagramme curviligne représentant les profits moyens cumulés. Disponible
uniquement pour les variables dépendantes qualitatives dont les bénéfices sont définis. Pour plus

Gains
Centile Moeud | N M |Poumentage | Résponse Index
10 1 245 | 202 19,5% g21% f198,3%
20 1 493 | 405 20,75 g2a% f198,3%
30 118 739 | 604 50,3% g1,2% 197 6%
an R ORR | 74N 77,R% 750% f181,3%
100%, =T BE,8% [ 166,2%
B1,4% [[1458,4%
551% [133,2%
80% = s00% J120,9%
456% [1103%
41 4% [[100,0%
G0 — : ‘
40% —
20% —|
0% f i I T
O 10 20 30 40 50 B0 70 80 90 100

d'informations, reportez-vous & la section Bénéfices sur p. 19.

L e diagramme des profits moyens trace point par point les valeurs de la colonne Bénéfices du

tableau Récapitulatif des gains pour les centiles.
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Tableau récapitulatif des gains pour les centiles et profit moyen

Récapitulatif des gains pour les centiles

Centile MNoeud ] Bénéfice ROI
10 7 246 Tr.026 a7 4%
20 F-] 493 To.218 32,0%
30 o, 6 72 73480 336,2%
40 5] g6 T2.038 323 4%
&0 70205 307 9%
EBE 745 280,6%
E3134 254 49%
75 - 5149 f 221 5%
54183 197,9%
51 023§ 180,4%
70 —
G5 —
G0 —
55 =
o0

Création d’arbres décision

Retour sur investissement (R0I). Diagramme curviligne du ROI (retour sur investissement) cumulé.
ROI est le ratio recettes/dépenses. Disponible uniquement pour les variables dépendantes
gualitatives dont les bénéfices sont définis.

Le diagramme du ROI trace point par point les valeurs de la colonne ROI du tableau Récapitul atif

des gains pour les centiles.
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Figure 1-31
Tableau récapitulatif des gains pour les centiles et diagramme du RO/

Récapitulatif des gains pour les centiles

Centiles MNoeud M Bénéfice ROI
10 7 246 | 77826 | 3774%
20 75 493 | 7e.z18 | 3520%
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Incrément de centile. Pour tous les diagrammes utilisant des centiles, ce paramétre contrdle
I” affichage des incréments des centiles sur le diagramme: 1, 2, 5, 10, 20 ou 25.
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Regles de sélection et d’analyse

Figure 1-32
Boite de dialogue Résultat, onglet Regles

Eﬁ Arbre de decision : Résultats

TREE | Statistiques | Diagrammes || Régles

[ Générer des régles de classification

Synitaxe Moeues
@ PAZWY Statistics @ Tous les noeuds terminaux
O saL
D) Texts simple
[+

Ertrez
@ Aftribuer des valeurs alx observations

] Sélectionner des obaervations

-f Inclure des valeurs de
substitution dans les régles

PRSI Statiztics ot SEL
© Tous les noeuds

[ Exporter les régles dans un fichier

Fichier : |c:: tempicar_soores sps | Parcourir...

[ Annuler ][ e ]

L’ onglet Regles permet de générer des régles de sélection ou de classification/prévision sous la
forme de syntaxe de commande, au format SQL ou sous forme de texte simple (standard). Vous
pouvez afficher ces régles dans le Viewer et/ou les enregistrer dans un fichier externe.

Syntaxe. Contrdle laforme des régles de sélection des résultats affichés dans le Viewer et des
regles de sélection enregistrées dans un fichier externe.

m Langage de syntaxe de commande IBM® SPSS® Statistics.. Les regles sont exprimées sous
laforme d’ un ensemble de commandes définissant une condition de filtre pouvant étre
utilisée pour sélectionner des sous-ensembles d’ observations ou sous laforme d'instructions
COMPUTE pouvant étre utilisées pour analyser les observations.

m  SOL Lesregles SQL standard sont générées pour sélectionner des enregistrements dans la
base de données, pour les extraire ou pour attribuer des valeurs a ces enregistrements. Les
regles SQL générées ne comportent aucun nom de tableau ou aucune autre information de
source de données.

m Texte simple. Pseudo-code pour la langue standard. Les regles sont exprimeées sous forme
d’instructions logiques « si...alors » décrivant les classifications et les prévisions du modéle
pour chaque noeud. Sous cette forme, les régles peuvent utiliser des étiquettes de valeur ou de
variable définies, ou des noms de variables et des valeurs de données.
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Type. Pour SPSS Statistics et les régles SQL, commande le type de régles affiché : régles de
sélection ou d'analyse.

m  Attribuer des valeurs aux observations. Les régles peuvent étre utilisées pour attribuer les
prévisions du modéle aux observations respectant les critéres d’ appartenance aux noeuds.
Une regle distincte est créée pour chague observation respectant |es critéres d’ appartenance
aux noeuds.

m  Sélectionner des observations. Les régles peuvent étre utilisées pour sélectionner les
observations respectant les critéres d’ appartenance aux noeuds. Pour lesrégles SPSS Statistics
et SQL, une régle unique est créée pour sélectionner toutes | es observations respectant les
critéres de sélection.

Inclure des valeurs de substitution dans SPSS Statistics et les regles SQL. Pour CRT et QUEST,
vous pouvez inclure des variables prédites de substitution provenant du modéle dans les régles.
Les regles comportant des valeurs de substitution peuvent étre relativement complexes. En
général, si vous souhaitez simplement dégager des informations conceptuelles sur votre arbre,
excluez les valeurs de substitution. Si certaines observations comportent des données de variable
indépendante (prédite) incomplétes et que vous souhaitez que les regles reproduisent votre arbre,
incluez les valeurs de substitution. Pour plus d'informations, reportez-vous ala section Valeurs
de substitution sur p. 17.

Noeuds. Commande le champ d’ application des régles créées. Une regle distincte est créée pour
chaque noeud inclus dans le champ d’ application.

m  Tous les noeuds terminaux. Génere des régles pour chague noeud terminal.

m  Meilleurs noeuds terminaux. Génére des régles pour les n noeuds terminaux les plus hauts
selon lesvaleursd'index. Si le nombre dépasse le nombre de noeuds terminaux de I’ arbre, les
regles sont créées pour tous les noeuds terminaux. (Voir laremarque ci-apres.)

m  Meilleurs noeuds terminaux jusqu'a un pourcentage spécifié d’observations. Génere des régles
pour les noeuds terminaux pour les n pourcentages d observations les plus hauts selon les
valeurs d'index. (Voir laremarque ci-apres.)

m  Noeuds terminaux dont la valeur d’index est égale ou supérieure a une valeur de césure. Génére
des regles pour tous les noeuds terminaux dont la valeur d’'index est supérieure ou égale
alavaleur spécifiée. Une valeur d’'index supérieure a 100 signifie que le pourcentage
d’ observations dans la modalité cible de ce noeud dépasse |e pourcentage du noeud racine.
(Voir la remarque ci-apres.)

m  Tous les noeuds. Génére des regles pour tous les noeuds.

Remarqgue 1 : La séection des noeuds basée sur les valeurs d’index est uniquement disponible
pour les variables dépendantes qualitatives comportant des modalités cible définies. Si vous avez
indiqué plusieurs modalités cible, un jeu de regles distinct est créé pour chaque modalité cible.

Remarque 2 : Pour SPSS Statistics et les régles SQL de sélection des observations (et non
les regles d' affectation des valeurs), Tous les noeuds €t Tous les noeuds terminaux générent
efficacement une regle sélectionnant toutes les observations utilisées dans I’ analyse.

Exporter les régles dans un fichier. Enregistre |es regles dans un fichier texte externe.
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Vous pouvez également générer et enregistrer les régles de sélection ou d’ analyse de maniére
interactive, en fonction des noeuds sélectionnés dans le modéle d’ arbre final. Pour plus
d’informations, reportez-vous a la section Regles de sélection et d’ analyse des observations
dans le chapitre 2 sur p. 50.

Remarqgue : Si vous appliquez des régles sous forme de syntaxe de commande a un autre fichier
de données, ce fichier de données doit contenir des variables portant les mémes noms que les
variables indépendantes incluses dans le modéle final, mesurées avec |la méme unité, comportant
les mémes val eurs manquantes spécifiées par I utilisateur (S'il en existe).
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Avec |' éditeur d' arbre, vous pouvez :
m  Masquer et afficher des branches d’ arbre sélectionnées.

m  Contréler I affichage du contenu des noeuds, des statistiques a |’ endroit de la scission des
noeuds, ainsi que d’ autres informations.

Modifier les noeuds, les arriere-plans, les bordures, les diagrammes et les couleurs de police.
Modifier le style et lataille de police.
Modifier I'alignement des arbres.

Sélectionner des sous-ensembles d' observations pour une analyse plus approfondie basée
sur les noeuds sélectionnés.

m  Créer et enregistrer des régles de sélection ou d' analyse des observations basées sur les
noeuds sé ectionnés.

Pour modifier un modele d' arbre :

» Double-cliquez sur le modéle d’ arbre dans |a fenétre du Viewer.
ou

» Dansle menu Edition ou le menu contextuel, choisissez :

Modifier le contenu > Dans une fenétre distincte

Affichage/Masquage des noeuds

Pour masqguer (réduire) tous les noeuds enfant dans une branche située en dessous d’ un noeud
parent :

» Cliquez sur le signe moins (-) dansla petite case située sous e coin inférieur droit du noeud parent.
Tous les noeuds en dessous du noeud parent de cette branche seront masgqués.

Pour afficher (développer) tous les noeuds enfant dans une branche située en dessous d'un
noeud parent :

» Cliquez sur le signe plus (+) dans la petite case située sous le coin inférieur droit du noeud parent.

Remarque : Masquer les noeuds enfant d’ une branche ne revient pas a élaguer un arbre. Si vous
souhaiter élaguer votre arbre, vous devez demander un élagage avant de créer I'arbre ; ainsi, les
branches élaguées ne sont pas incluses dans I arbre final. Pour plus d’informations, reportez-vous
ala section Elagage des arbres dans |e chapitre 1 sur p. 16.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 42
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Figure 2-1
Arbre développé et réduit
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Sélection de plusieurs noeuds

Vous pouvez sélectionner des observations, générer des regles d analyse et de sélection, et réaliser
d’ autres actions basées sur |es noeuds sélectionnés. Pour sélectionner plusieurs noeuds :

» Cliquez sur le noeud que vous voulez sélectionner.

» Cliquez sur les autres noeuds que vous voulez sélectionner en maintenant la touche Ctrl enfoncée.

Vous pouvez sélectionner des noeuds enfant et/ou des noeuds parent dans une branche et des
noeuds enfant dans une autre branche. Cependant, il est impossible d' utiliser la sélection multiple
sur un noeud parent et un noeud enfant de la méme branche.

Manipulation de grands arbres

Il peut arriver que les modéles d’ arbre contiennent tellement de noeuds et de branches qu'il
est difficile, voire impossible d' afficher I'intégralité de I’ arbre en taille normale. Les fonctions
suivantes peuvent vous étre utiles lorsque vous manipulez de grands arbres :

m Carte d'arbre. Vous pouvez utiliser la carte d’ arbre, une version beaucoup plus petite et
simplifiée de I’ arbre, pour vous déplacer dans |’ arbre et sélectionner des noeuds. Pour plus
d informations, reportez-vous ala section Carte d’ arbre sur p. 44.



44

Chapitre 2

m  Echelle. Vous pouvez effectuer des zooms arriére et avant en modifiant le pourcentage
d échelle utilisé pour I’ affichage de I’ arbre. Pour plus d’informations, reportez-vous a la
section Mise al’ échelle de I’ affichage de I’ arbre sur p. 45.

m  Affichage des noeuds et des branches. Vous pouvez rendre I’ arbre plus compact en affichant

uniquement les tableaux ou uniquement les diagrammes dans les noeuds, et/ou en supprimant

|I” affichage des étiquettes de noeud ou des informations sur les variables indépendantes.
Pour plus d'informations, reportez-vous a la section Contréle des informations affichées
dans I’ arbre sur p. 46.

Carte d’arbre

La carte d' arbre fournit une vue compacte et ssimplifiée de I’ arbre pouvant étre utilisée pour se
déplacer dans |’ arbre et sélectionner des noeuds.

Pour utiliser lafenétre de la carte d arbre :

A partir des menus de |’ éditeur d' arbre, sélectionnez :
Affichage > Carte d’arbre

Figure 2-2
Fenétre Carte d’arbre

i Carte d'arborescence

E

[ [ [ [
) BRI R

m e noeud sélectionné est mis en évidence dans |’ éditeur de modéle d’ arbre et dans |a fenétre
de lacarte d arbre.

m Laportion del'arbre figurant actuellement dans la zone d' affichage de I’ éditeur de modele
d arbre est indiquée par un rectangle rouge dans la carte d’ arbre. Cliquez avec le bouton
droit et faites glisser le rectangle pour modifier la section de I’ arbre affichée dans la zone
d’ affichage.

m S vous sélectionnez un noeud de la carte d' arbre ne figurant pas dans la zone d’ affichage de
I éditeur, |’ affichage change pour inclure le noeud sélectionné.

m Lasélection de plusieurs noeuds fonctionne de la méme maniére dans la carte d' arbre que
dans I’ éditeur d’arbre : Tout en maintenant la touche Ctrl enfoncée, cliquez sur les noeuds
pour les sdlectionner. 11 est impossible d' utiliser 1a sélection multiple sur un noeud parent et
un noeud enfant de la méme branche.
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Mise a I'échelle de I'affichage de I'arbre

Par défaut, I échelle des arbres est automatiquement gjustée a lafenétre du Viewer, ce qui risque
de rendre trés difficile la lecture de certains arbres. Vous pouvez sélectionner un paramétre
d échelle prédéfini ou saisir votre propre valeur personnalisée située entre 5 et 200 %.

Pour modifier I’ échelle de I’ arbre :

» Sélectionnez un pourcentage d’ échelle dans |aliste déroulante de labarre d’ outils ou saisissez un
pourcentage personnalisé.

ou

» A partir des menus de |’ éditeur d' arbre, sélectionnez :
Affichage > Echelle...

Figure 2-3
Boite de dialogue Echelle

Echelle
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Vous pouvez également indiquer une valeur d’ échelle avant de créer le modéle d’ arbre. Pour plus
d'informations, reportez-vous a la section Résultats dans le chapitre 1 sur p. 26.

Fenétre Récapitulatif des noeuds

Lafenétre Récapitulatif des noeuds offre une plus grande vue des noeuds sélectionnés. Vous
pouvez également utiliser la fenétre récapitulative pour afficher, appliquer ou enregistrer des
regles de sélection ou d’ analyse basées sur les noeuds sélectionnés.

m  Utilisez le menu Affichage de la fenétre Récapitulatif des noeuds pour changer |’ affichage
d'un tableau récapitulatif, d’ un diagramme ou de régles.

m  Ultilisez le menu Régles de lafenétre Récapitulatif des noeuds pour sélectionner le type de
regles que vous voulez afficher. Pour plus d'informations, reportez-vous a la section Régles
de sélection et d’ analyse des observations sur p. 50.

m  Tous les affichages de la fenétre Récapitulatif des noeuds reflétent un récapitulatif combiné
de tous les noeuds sél ectionnés.
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Pour utiliser lafenétre Récapitulatif des noeuds :

» Sélectionnez les noeuds dans I’ éditeur d’ arbre. Tout en maintenant la touche Ctrl enfoncée,
cliquez sur les noeuds pour les sélectionner.

» A partir des menus, sélectionnez :
Affichage > Récapitulatif

Figure 2-4
Fenétre récapitulative

= ]

Fichier  Affichage  Régles  Options  Aide

E ﬂ{gg} %[‘El% a5% j'@\ Lucida Sans jmdv_{;_v[]v

Hiztarique

Crédit Fichier Affichage Régles  Aide
Hoeud 0 @ El:'] =“
e Noeud 3
Hi d ay -
cimrier, Modalite % n
096
B Mauvais 90,15421
== Faible = Faible
Moeud 1 Moeud 2 . Bon 9,85 46
B | Tota  18,95467
Nombre de Nombre de
cartes de cartes de
cridits _cridits
Amélioration=0 Amélioration=0
JOle L0z

Set+ Moins de 5 Set+ Mains de 5

| [Moeud #] [Woeud 5| [Noeud &

=

Contrdle des informations affichées dans I'arbre

Le menu Options de I’ éditeur d’ arbre permet de contr6ler |’ affichage du contenu des noeuds, des
noms et des statistiques des variables indépendantes (explicatives), des définitions de noeud, etc.
Lamajeure partie de ces paramétres peut également étre contrdlée depuis labarre d' outils.

Paramétre Sélection du menu Options
Sélectionner la modalité prévue (variable dépendante | Sélectionner les prévisions
qualitative)

Tableaux et/ou diagrammes dans les noeuds Contenu du noeud
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Paramétre

Sélection du menu Options

Valeurs des tests de signification et valeurs p

Statistiques des variables
indépendantes

Nom des variables indépendantes (explicatives)

Variables indépendantes

Valeurs indépendantes (explicatives) des noeuds

Définitions de noeud

Alignement (de haut en bas, de gauche a droite, de Orientation
droite a gauche)

L égende de diagramme Légende
Figure 2-5

Eléments d'arbre
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Modification des couleurs et des polices de caractéres du texte des

arbres

Vous pouvez modifier les couleurs de I’ arbre suivantes :

m  Couleur de labordure de noeud, de I’ arriére-plan et du texte

Couleur de I’ arriere-plan de I’ arbre

Couleurs des diagrammes de noeud

Couleur des branches et du texte des branches

Couleur de mise en évidence des modalités prévues (variables dépendantes qualitatives)

Vous pouvez également modifier le type, le style et lataille de la police pour I'intégralité des

textes de |’ arbre.

Remarque : Il est impossible de modifier 1a couleur ou les attributs de police de hoeuds ou de
branches individuellement. Les modifications apportées ala couleur s appliquent atous les
éléments d’ un méme type et les modifications de police (al’ exception de la couleur) s appliquent

atous les @déments du diagramme.
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Pour modifier les couleurs et les attributs de police de caractére :

Utilisez la barre d’ outils pour modifier les attributs de police pour I'intégralité de |’ arbre ou les
couleurs des divers ééments d arbre. (Les info-bulles décrivent chaque commande de la barre
d outils lorsque vous placez le pointeur de la souris sur la commande.)

ou

Double-cliquez n’importe ou dans I’ éditeur d’ arbre pour ouvrir lafenétre Propriétés ou choisissez
dans les menus :

Affichage > Propriétés

Pour les bordures, les branches, I’ arriére-plan des noeuds, les modalités prévues et |’ arriére-plan
de I'arbre, cliquez sur I'onglet Couleur.

Pour les couleurs et les attributs de police, cliquez sur I’ onglet Texte.

Pour les couleurs des diagrammes de noeud, cliquez sur |’ onglet Graphiques de noeud.

Figure 2-6
Fenétre Propriétés, onglet Couleur
Propriétés
Couleur | Texte || Diagrammes ce noeuds
. Bordures - /
. Branches . . . .

S

Arrigre-plan du noeud
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[ Exition ][ Réinttislizer ]
(239,51, 56)
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Figure 2-7
Fenétre Propriétés, onglet Texte
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Figure 2-8
Fenétre Propriétés, onglet Graphiques de noeud
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Regles de sélection et d’analyse des observations

Vous pouvez utiliser |’ éditeur d arbre pour :

m  Séectionner des sous-ensembles d' observations basés sur les noeuds sélectionnés. Pour plus
d’informations, reportez-vous a la section Filtrage des observations sur p. 50.

m  Générer des regles de sélection des observations ou des régles d’ analyse au format syntaxe
de commande IBM® SPSS® Statistics ou au format SQL. Pour plus d’informations,
reportez-vous ala section Enregistrement des regles de sélection et d’ analyse sur p. 50.

Vous pouvez également enregistrer automatiquement des régles basées sur plusieurs critéres
lors du lancement de la procédure Arbre de décision de création du modele d’ arbre. Pour plus
d’informations, reportez-vous a la section Regles de sélection et d' analyse dans le chapitre 1
sur p. 39.

Filtrage des observations

Si vous souhaitez en savoir plus sur les observations d’ un noeud ou d' un groupe de noeuds précis,
vous pouvez sélectionner un sous-ensemble d’ observations pour qu’il soit analysé de maniére plus
approfondie sur la base des noeuds sélectionnés.

» Sélectionnez les noeuds dans I’ éditeur d’ arbre. Tout en maintenant la touche Ctrl enfoncée,
cliquez sur les noeuds pour les sélectionner.

» A partir des menus, sélectionnez :
Regles > Filtrer les observations...

» Entrez le nom d' une variable defiltre. Les observations des noeuds sélectionnés recevront la
valeur 1 pour cette variable. Toutes les autres observations recevront lavaleur O et seront exclues
de I’ analyse suivante jusqu’ a modification de I’ état du filtre.

» Cliquez sur OK.

Figure 2-9
Boite de dialogue Filtrer les observations
s‘:‘ Filtrer les observations

Entrez le noth de la nouvelle variahble de fitre ci-dessous

Mam de variable |fi|ter_$ |

[ Ok ] [Coller] [Annuler] [ Aide ]

Enregistrement des régles de sélection et d’analyse

Vous pouvez enregistrer les regles d' analyse et de sélection des observations dans un fichier
externe, puis les appliquer a une autre source de données. Les regles sont basées sur les noeuds
sélectionnés dans I’ éditeur d’ arbre.
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Syntaxe. Contrdle laforme des régles de sélection des résultats affichés dans le Viewer et des
regles de sélection enregistrées dans un fichier externe.

m IBM® SPSS® Statistics. Langage de syntaxe de commande. Les régles sont exprimées sous
laforme d’un ensemble de commandes définissant une condition de filtre pouvant étre
utilisée pour sélectionner des sous-ensembles d’ observations ou sous laforme d'instructions
COMPUTE pouvant étre utilisées pour analyser les observations.

m  SOL. Lesrégles SQL standard sont générées pour sélectionner/extraire des enregistrements
dans la base de données, ou pour attribuer des valeurs a ces enregistrements. Les régles SQL
générées ne comportent aucun nom de tableau ou aucune autre information de source de
données.

Type. Vous pouvez créer des regles d’ analyse ou de sélection.

m  Sélectionner des observations. Les régles peuvent étre utilisées pour sélectionner les
observations respectant les critéres d’ appartenance aux noeuds. Pour lesrégles SPSS Statistics
et SQL, une régle unique est créée pour sélectionner toutes | es observations respectant les
critéres de sélection.

m  Attribuer des valeurs aux observations. Les régles peuvent étre utilisées pour attribuer les
prévisions du modéle aux observations respectant les critéres d’ appartenance aux noeuds.
Une regle distincte est créée pour chague observation respectant |es critéres d’ appartenance
aux noeuds.

Inclure les éléments auxiliaires. Pour CRT et QUEST, vous pouvez inclure des variables
indépendantes de substitution provenant du modéle dans les régles. Les régles comportant des
valeurs de substitution peuvent étre relativement complexes. En général, si vous souhaitez
simplement dégager des informations conceptuelles sur votre arbre, excluez les valeurs de
substitution. Si certaines observations comportent des données de variable indépendante
(explicative) incomplétes et que vous souhaitez que les régles reproduisent votre arbre, incluez
les valeurs de substitution. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Valeurs de
substitution dans le chapitre 1 sur p. 17.

Pour enregistrer des reégles d’ analyse ou de sélection des observations :

» Sélectionnez les noeuds dans I’ éditeur d’ arbre. Tout en maintenant la touche Ctrl enfoncée,
cliquez sur les noeuds pour les sélectionner.

» A partir des menus, sélectionnez :
Reégles > Exporter...

» Sélectionnez le type de régles voulu et entrez un nom de fichier.
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Figure 2-10
Boite de dialogue Exporter les regles
e Regles d'exportation
Exporter les régles pour les noeuds : 0
Synitaxe Entrez
@ sélection d'observations
@ PASW Statistics © Adtribution de valeurs prévues aux obserystions
@ saL

[ Inclure les &léments auxiisires

Hom:  |node_selection_rules.sps | Parcourir...
[ K | [ Annuler ] [ Aide ]

Remarque : Si vous appliquez des régles sous forme de syntaxe de commande a un autre fichier
de données, ce fichier de données doit contenir des variables portant les mémes noms que les
variables indépendantes incluses dans le modele final, mesurées avec |la méme unité, comportant
les mémes valeurs manquantes spécifiées par |’ utilisateur (S'il en existe).
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Chapitre

3

Hypotheses et exigences concernant
les données

La procédure Arbre de décision suppose que :

m Leniveau de mesure approprié a été attribué a toutes les variables d’ analyse.

m  Pour les valeurs dépendantes qualitatives (nominales et or dinales), les étiquettes de vaeur
ont été définies pour toutes les modalités devant étre incluses dans I’ analyse.

Nous utiliserons le fichier tree_textdata.sav pour illustrer I'importance de ces deux exigences. Ce
fichier de données refléte I’ état par défaut des données lues ou entrées avant que des attributs, tels
gue le niveau de mesure ou les étiquettes de valeur, aient été définis. Pour plus d’informations,

reportez-vous ala section Fichiers d’ exemple dans I’ annexe A dans IBM SPSS Decision Trees 19.

Effets du niveau de mesure sur les modeles d’arbre

Les deux variables de ce fichier de données sont numériques et elles ont toutes deux un niveau
de mesure d’ échelle. Cependant (comme nous le verrons plus tard), ces deux variables sont
véritablement des variables qualitatives reposant sur des codes numériques qui font office de
valeurs de modalité.

» Pour lancer une analyse d’ arbre de décision, choisissez |es options suivantes dans les menus :
Analyse > Classification > Arbre...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 54
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Lesicones situées en regard des deux variables dans laliste de variables source indiquent qu’ elles
seront traitées comme des variables d' échelle.

Figure 3-1

Boite de dialogue principale Arbre de décision comportant deux variables d’échelle

ﬁhrbre de décision

“ariables :

f dependent
f independent

Cliguez avec le bouton droit
U une variable pour modifier
0N niveau de mesure dans
la liste Yariakles

Wariable dépendante :
|
“ariables indépendantes : Enregistrer...

Watiahles dinfluence :
| |

éthade de croizsance |
cHAD -]

[Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

Sélectionnez la variable dépendante dépendante.

Séectionnez la variable indépendante indépendante.

Cliquez sur OK pour exécuter la procédure.

Ouvrez a nouveau la boite de dialogue Arbre de décision et cliquez sur Réinitialiser.

Cliquez avec le bouton droit sur dépendante dans la liste source et sélectionnez Nominal dans

le menu contextuel.

Procédez de la méme facon pour la variable indépendante de la liste source.
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>

LesicOnes en regard de chaque variable indiquent qu’ €lles seront traitées comme des variables
nominales.

Figure 3-2
lcénes nominales de la liste source

ﬁhrhre de décision

Wariables : » Yariahle dependante :
&; dependent | | -

& intependent Walication

Wariables indépendantes © Enregistrer ..

£

Yariahles dinfluence
| |

Méthode de croissance
cHaD x|

Cliguez avec le bouton droit
U une wariable pour modifier
0N nivesu de mesure dans
la liste Yariables

:] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Ajde ]

Sélectionnez dépendante pour la variable dépendante et indépendante pour la variable
indépendante, et cliquez sur OK pour relancer la procédure.

Comparons a présent les deux arbres obtenus. Tout d’ abord, observons I’ arbre dans lequel les
deux variables numériques sont traitées en tant que variables d' échelle.

Figure 3-3
Arbre dont les deux variables sont traitées comme des variables d'échelle
dependent
Mogud 0

Moyenne 1,838

Ecart-type 0,901

n 1000

o 00,0

Préwvu 1,838

=]
independent
Adj. P-value=0,000, F=2854.214,
df1=3, df2=995
== 1,00 (1,00, 2,00] (2,00, 3,00] = 3,00
Moeud 1 Moeud 2 Moeud 3 Moeud 4

Moyenne 1,000 Moyenne 2,000 Moyenne 2522 Moyenne 1,000
Ecart-type 0,000 Ecart-type 0,000 Ecart-type 0,500 Ecart-type 0,000
n 171 n 161 n joici=] n o]
% 171 % 16,1 % joich] % 329
Fréwy 1,000 Fréwy 3,000 Frréwy 2822 Frréwy 1,000
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m  Chague noeud d' arbre montre la valeur « prévue », qui est la valeur moyenne de la variable
dépendante de ce noeud. Pour une variable qui est réellement qualitative, la moyenne ne sera
peut-étre pas une statistique représentative.

m |'arbre comporte quatre noeuds enfant, un pour chague vaeur de la variable indépendante.

Les modeles d' arbre fusionnent souvent des noeuds similaires, mais pour une variable d’ échelle,
seules les valeurs attenantes peuvent étre fusionnées. Dans cet exemple, aucune valeur attenante
N’ était suffisamment identique pour que des noeuds aient pu fusionner.

L arbre dans lequel les deux variables sont traitées comme des variables nominales est
|égérement différent a plusieurs égards.

Figure 3-4
Arbre dont les deux variables sont traitées comme des variables nominales

dependent

Moeud O
Catégorie % n
P m10 80,0 500
RN mz0 162 162
|z : 3.0 338 338
LhEoy Total  100.0 1000
=

independent
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=1227,
G527, di=4

4,00 ;| 1,00 200 2,00
Moeud 1 Moeud 2 Moeud 3
Catégorie % n Catégorie % n Catégorie % n
m1i0 100,0 500 m 10 0,0 a m10 0,0 a
mZ:O 0,0 a mzOo 47,8 162 mzo 0,0 a
3.0 0,0 ] 3.0 52,2 177 3.0 100,0 1641
Total 50,0 500 Total 3349 3238 Total 6.1 161

m  Aulieu d une prévision, chaque noeud contient un tableau d’ effectifs indiquant le nombre
d’ observations (effectif et pourcentage) de chaque modalité de la variable dépendante.

m Lamodalité « prévue », correspondant a la modalité comportant I’ effectif le plus élevé
dans chague noeud, est sélectionnée. Par exemple, la modalité prévue pour le noeud 2 est
la modalité 3.

m  Aulieu de quatre noeuds enfant, il n’en existe que trois, avec deux valeurs de lavariable
indépendante fusionnées en un seul noeud.

Les deux valeurs indépendantes fusionnées en un méme noaud sont 1 et 4. Etant donné que,
par définition, les valeurs nominales ne suivent aucun ordre inhérent, la fusion des valeurs non
attenantes est autorisée.

Affectation permanente du niveau de mesure

Lorsque vous modifiez le niveau de mesure d’ une variable dans la boite de dialogue Arbre de
décision, cette modification est temporaire et n’ est pas enregistrée dans le fichier de données. De
plus, vous ne connaitrez peut-étre pas toujours le niveau de mesure correct de toutes les variables.
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L’ option Définir les propriétés de variable peut vous aider a déterminer le niveau de mesure
correct de chague variable et de modifier de maniére permanente le niveau de mesure affecté.
Pour utiliser | option Définir les propriétés de variable :

» A partir des menus, sélectionnez :
Données > Définir les propriétés de variables

Variables avec 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 3-5

Alerte du niveau de mesure

2 Niveau de mesure

0 Un niveau de mesure correct est important pour cette procédure. Le niveau de mesure est inconnu pour Un ou
pluzieurs champs de 'ensemble de données. Ces champs peuvernt &tre affectes manuellement ou ile peuvert &tre
affectés automatiguement en analysant les données.

[Analygezlesdonnees] [ﬂffecter manuelemert... ] [ Annuler ] [ Aide ]

m Analysez les données. Lit |es données dans |’ 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 |’ éditeur de données.

Le niveau de mesure étant important pour cette procédure, vous ne pouvez pas accéder ala boite

de dialogue d’ exécution de cette procédure avant que tous les champs n’aient des niveaux de
mesure définis.

Effets des étiquettes de valeur sur les modeéles d’arbre

L’ interface de la boite de dialogue Arbre de décision suppose que, soit toutes les valeurs non
manquantes d’ une variable dépendante qualitative (nominale, ordinale) disposent d’ étiquettes de
valeurs définies, soit qu'aucune n’ en dispose. Certaines fonctions ne sont disponibles que si au
moins deux valeurs non manquantes de la variable dépendante qualitative disposent d' &tiquettes
de valeur. Si au moins deux valeurs non manquantes disposent d’ étiquettes de valeur définies,
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toutes les observations contenant d’ autres valeurs ne disposant pas d’ étiquettes de valeur seront
exclues de I’ anayse.

Dans cet exemple, lefichier de données d’ origine ne contient aucune étiquette de valeur définie,
et lorsgue la variable dépendante est traitée comme une variable nominale, le modele d arbre utilise
toutes |les valeurs non manguantes dans I’ analyse. Dans cet exemple, cesvaleurssont 1, 2 et 3.

Qu' arrive-t-il lorsque certaines variables dépendantes disposent d’ étiquettes de valeur définies,
mais pas toutes ?

Danslafenétre de I’ éditeur de données, cliquez sur I’ onglet Affichage des variables.
Cliquez sur la cellule Valeurs pour la variable dépendante.
Figure 3-6
Définition d’étiquettes de valeurs pour une variable dépendante
Etiquettes de valeurs
Etigquettes de valeurs
Etijuette : | |
1.00 = "ot
2.00="Mon"

[Annuler][ Aide ]

Tout d'abord, saisissez 1 pour Valeur et Oui pour Etiquette de valeur, puis cliquez sur Ajouter.
Saisissez ensuite 2 pour Valeur et Non pour Etiquette de valeur, puis cliquez a nouveau sur Ajouter.
Cliquez ensuite sur OK.

Ouvrez a nouveau la boite de dialogue Arbre de décision. Dans la boite de dialogue, I’ option
dépendante doit encore étre sélectionnée en tant que variable dépendante, ainsi qu’ un niveau
de mesure nominal.

Cliquez sur OK pour exécuter a nouveau la procédure.
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Figure 3-7
Arbre de variable dépendante nominale avec étiquettes de valeur partielles
Mosud 0
hodalité % i
T By 75,5287 G000
| WO : ® MNon 244715 182
: " Non| Total  100.0000 662
=]
independent
Adj. P-walue=0.0000, Chi-square=662.
0000, df=1.0000
4.0000: 1.0000 2.0000
Moeud1 Moewd 2
Modalité i n rodalité % n
m Qi 1000000 500 =y 00000 O
m Mon nooog 0 m MNon 4000000 162
Taotal T S5287 500 Tatal 244713 162

A présent, seules les deux valeurs de variable dépendante comportant des étiquettes de valeur
définies sont incluses dans le modéle d’ arbre. Toutes les observations ayant la valeur 3 pour la

variable dépendante ont été exclues, mémesi celan’ est peut étre pas évident si vous ne connaissez
pas bien les données.

Affectation d’étiquettes de valeur a toutes les valeurs

Pour éviter d’ oublier par accident les valeurs qualitatives valides dans |’ analyse, utilisez Définir

les propriétés de variable pour affecter des étiquettes de valeur atoutes les valeurs de variable
dépendante des données.



61

Hypotheses et exigences concernant les données

Lorsque les informations du dictionnaire de données sont affichées pour |e nom de variable dans
la boite de dialogue Définir les propriétés de variable, vous pouvez voir que, méme si plus de
300 observations ont la valeur 3 pour cette variable, aucune étiquette de valeur n'a été définie
pour cette valeur.

Figure 3-8
Variable avec étiquettes de valeur partielles dans la boite de dialogue Définir les propriétés de variable
ﬁ Définir les propriétés de variable
Liste des varishles analysées  variabls actuells - |depandent | Eticjuette | |
Mo Me Rile |variable Mivesu de mesure : Type Numériciue - -
B & dependent -
Rile Largeur |8 ‘ Décimales : |2 |
waleurs non étiguetées : [1 | Attributs. |
Grille o étiguettes de valeur : * Ertrez ou moditiez des &iquettes dans la grile. Yous pouvez saisir des valeurs supplémentsires danz la pattie inférisure.
Ll
| Modifie | ‘ Effectif Valeur Etiqu |
1] =] El 500 100 o
2 0 £ 162 2.00 Non
3 B [&] 33 ann
] 5] 5]
[ETI I¥]
Copier les progriétés Waleurs non etiguetées
Obzervations anslysées :

A partir d'une autre variable... “ers d'autres variables... Eticuettes automatiques
Limite de la liste de valeurs :




Chapitre

Utilisation des arbres de decision pour
evaluer le risque de credit

Une bangue tient a jour une base de données contenant des informations chronologiques sur les
clients ayant emprunté de I’ argent, indiquant s'ils ont remboursé la somme empruntée ou manqué
aleurs engagements. Vous pouvez utiliser un modéle d’ arbre pour analyser les caractéristiques de
ces deux groupes de clients et pour construire des modeles afin de prédire la probabilité selon
laquelle les demandeurs de prét risquent de ne pas parvenir a rembourser leur emprunt.

L es données de crédit se trouvent dans le fichier tree_credit.sav. Pour plus d'informations,
reportez-vous ala section Fichiers d’ exemple dans I’ annexe A dans IBM SPSS Decision Trees 19.

Création du modéle

La procédure Arbre de décision propose différentes méthodes de création de modéles d' arbre.
Dans cet exemple, nous utiliserons la méthode par défaut :

CHAID. Chi-squared Automatic Interaction Detection. A chague étape, CHAID choisit lavariable
indépendante (prédite) dont I’ interaction avec la variable dépendante est la plus forte. Les
modalités de chaque valeur prédite sont fusionnées si elles ne présentent pas de différences
significatives avec la variable dépendante.

Construction du modéle d'arbre CHAID

» Pour lancer une analyse d’ arbre de décision, choisissez |es options suivantes dans les menus :

Analyse > Classification > Arbre...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 62
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Figure 4-1
Boite de dialogue Arbre de décision

X

@Arbre de décision

Variables “atiahle dépendante : .

= & = Rezultat...
|£‘) Histarique Crédit [Credit_rating] |

[ Modalités. .. ] —

“ariables indépendantes : Enregistrer...

5& Age en annees [LAge] Options
d:l Miveau de rémunération [Incotme]

&) Mombre de cartes de crédits [Credit. ..
& Education [Education]

&5 Credit automobile [Car_loans]

[T] mtroduisez de force la premidre variable

Yatiahles dinfluence :

Méthode de croissance |
[cHai x|

Cliguez avec le bouton droit
U une variable pour modifier
0N niveau de mesure dans
la liste Yariakles

ok |[ Coller ][Eéini‘tialiser][ Annler ][ Bide ]

» Sélectionnez la variable dépendante Cote de solvabilité.

» Sélectionnez toutes les variables restantes en tant que variables indépendantes. (La procédure
exclut automatiquement les variables qui n’ apportent rien au moddefinal.)

A ce stade, vous pourriez déja exécuter la procédure et produire un modéle d’ arbre de base, mais
nous allons sélectionner quelques types de sortie supplémentaires et apporter de petits gjustements
aux critéres utilisés pour générer le modéle.

Sélection des modalités cible

» Cliquez sur le bouton Modalités qui figure sous la variable dépendante sélectionnée.
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Dans la boite de dialogue Modalités qui apparait, vous pouvez indiquer les modalités cible de
variable dépendante souhaitées. Les modalités cible n’ont pas d'impact direct sur le modéle
d arbre, mais certains types de sortie et options ne sont disponibles que si vous en avez sélectionné.

Figure 4-2
Boite de dialogue Modalités

@ Arbre de décision : Modalités

Modalites de variable dépendante

Varishla
AR istarioue Créit

Lttlizez dans l'analyse : Exclure :
Modalité |Cible | ol Pas dantécédent
[ Mauvais vl

[ Bon =

Cochez les cazes pour sélectionner une modalité (ou des
modaltés) prézentart le plus grand intérét. Par exemple, si
vous eszsayez didentifier les caractéristiques des personnes
=zuzceptibles de répondre & un publipostage, « réponse » est la
modalité cible.

[Poursuiwe][ Annuler ][ Aicle ]

» Cochez lacase Cible de lamodalité Mauvaise. Les clients avec une mauvaise cote de solvabilité
(qui ne parviennent pas a rembourser leur emprunt) sont alors considérés comme la modalité
cible a éudier.

» Cliquez sur Poursuivre.

Spécification des criteres de croissance de I'arbre

Pour cet exemple, nous avons voulu présenter un arbre relativement simple ; nous limiterons
donc la croissance de |’ arbre en augmentant le nombre minimum d’ observations pour les noeuds
parent et enfant.

» Dansla boite de dialogue Arbre de décision principale, cliquez sur Criteres.
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Figure 4-3
Boite de dialogue Criteres, onglet Limites de croissance

ﬁﬁrhre de decision : Criteres

Limites de croizsance | cHAID | Intervalles

Profondeur maximale de l'arborescence Mombre minimal d'observations.
® automatioue Moeud parent ;
Le nombre maximal de niveaus est de Moeud enfart : 200

3 pour CHAID ; 5 pour CRT et QUEST.

© Personnalisé

Annuler ][ Aice ]

» Dansle groupe Nombre minimal d’ observations, saisissez 400 pour |’ option Noeud parent et 200
pour |’ option Noeud enfant.

» Cliquez sur Poursuivre.

Sélection de types de sortie supplémentaires

» Danslaboite de dialogue Arbre de décision principale, cliquez sur Résultat.
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Dans la boite de dialogue a onglets qui apparait, vous pouvez sdlectionner divers types de sortie
supplémentaires.

Figure 4-4
Boite de dialogue Résultats, onglet Arbre
ﬁ Arbre de decision : Résultats
Statistiques  Diagrammes  Régles
[ TREE
rAfficher
Orientation : @ De haut en bas

De gauche & droite
De droite & gauche
Contenu du noeud : ® Tableau
Graphes
Tahleau et diagramme
Echele : @ Automaticue (réduit 'echelle pour les orands arbres)
Personnalisé

Pourcentage : (100

m Statistiques des variables indépendantes

[ Définitions des noeuds

E Arhre zous forme de tableau

[Poursuwre” Annuler ” ALidle ]

» Dans | onglet Arbre, cochez la case Arbre au format tableau.

» Cliquez ensuite sur I’ onglet Diagrammes.
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Figure 4-5
Boite de dialogue Résultat, onglet Diagrammes

ﬁhrhre de decision : Resultats

TREE || Statistigues | Diadrammes | Régles

Rézultats des noeuds
[+ Gain

[ Indle

&l Réponse

Incrément de centile :

) [ annwer [ awe |

» Cochez Gain €t Index.

Remarque : Ces diagrammes requiérent une modalité cible pour la variable dépendante. Dans cet
exemple, I’onglet Diagrammes N’ est accessible que lorsque vous avez indiqué une ou plusieurs
modalités cible.

» Cliquez sur Poursuivre.

Enregistrement de prévisions

Vous pouvez enregistrer des variables contenant des informations sur les prévisions de modéle.
Par exemple, vous pouvez enregistrer la cote de solvabilité prévue pour chague observation
et lacomparer a la cote de solvahilité réelle.

» Dansla boite de dialogue Arbre de décision principale, cliquez sur Enregistrer.
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Figure 4-6
Enregistrer

ﬁﬁrhre de decision : Enregistrer

“ariables enregistrées

[ Mombre de nosuds terminawn

[ Prévision

[F Probabilités prévues

Exporter le modéle d'arbre au formst XML

Ei Echartillon d'apprentiszage

[Fouwstivel] [ annvier | e |

» Cochez les cases Nombre de noeuds terminaux, Prévisions €t Probabilités prévues.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Danslaboite de dialogue Arbre de décision principale, cliquez sur OK pour lancer la procédure.

Evaluation du modele

Dans notre exemple, les résultats du modéle comprennent :

m  Destableaux fournissant des informations sur le modéle.

m  Un diagramme d’ arbre.

m  Des diagrammes fournissant des indications sur les performances du modele.
m Desvariables de prévision de modéle gjoutées al’ ensemble de données actif.
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Tableau récapitulatif des modéles

Figure 4-7
Récapitulatif du modele

Spécifications  Méthode de
développernent
Wariable dépendante ; Motation Crédit
Wariables indépendantes | Age, Miveau de revenu, Mormbre de cartes de
crédit, Education, Crédit automohile
Walidation MOMNE
Profondeur maximum de
l'arbre
Marmbre minimurm
d'ohservations d'un 400
noeud parent
Nambire minimum
d'ohservations d'un 200
noeud enfant
Résultats Variables indépendantes | Miveau de revenu, Mombre de cartes de
incluges crédit, Age
Maornbre de noeuds 10
Maornbre de noeuds
terminausx
Profondeur 3

CHAID

L e tableau récapitulatif des modéles fournit des informations tres générales sur |es spécifications
utilisées pour construire le modéle et sur le modél e obtenu.

m L asection Spécifications donne des informations sur les parametres utilisés pour générer le
modele d’ arbre, dont les variables utilisées lors de I’ analyse.

m | asection Résultats contient des informations sur le nombre total de noeuds et le nombre de
noeuds terminaix, la profondeur de |’ arbre (nombre de niveaux en dessous du noeud racine)
et les variables indépendantes incluses dans le modéle final.

Cing variables indépendantes ont été indiquées, mais seulement trois incluses dans le modélefinal.
Les variables concernant le niveau d’ études et |e nombre de préts auto en cours n’ apportaient rien
au modele et ont donc été supprimées du modéle final.
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Diagramme de I'arbre

Figure 4-8
Diagramme d’arbre du modéle de la cote de solvabilité

Cote de solvabilité

MNaosud o
Catégorie 3 n
= payvaiz 913961 1020
B Bon 58.6039 1944
Total 1000000 2444
| =
Miveau de revenu
<= Faible Faible b oven > Moyen
Waoeud 1 Moeud 2 Moeud 3
Catégorie % n Catégorie 3 n Catégore % n
= Mauvais 20078 484 | |m Mauvais 40753 475 = Mauvais 115830 ad
= Bon 179084 99 = Hon DE.0247 O = Bon 254170 GEF
Tatal 224432 643 Tetal 460227 1124 Total b I S
=l =l
MNombre de cartes de crédit Mambre de cartes de crédit
| _ | .
5§ et plus: Moing de 5 & et plus: Muoinz de &
MNoeud 4 Woeud & Woeud B MWoeud 7
Catégorie 4 n Catégarie & n Catégaorie % n Catégorie % n
B Mauvaiz 867204 422 B Mauvaiz 1389462 £4 W bauvais  17.5924 20 B Mauvaiz 21086 10
mBon 43,5706 SR B Bon 86,1538 336 ® Bon 824176 375 m Baon 96,8044 312
Total 301948 744 Total 168279 390 Total 12,4669 44 Total 13068 3ir
| =
=
o= 25 0702 » 2 OTE2
MNoeud 2 Moeud 9
Catégorie % n Catégorie % n
B Mauvaiz 505429 11 W Mauvaiz 936853 N1
B Bon 191571 i0 B Boh 56.3147 72
Ttz 105935 I61 Tatal 19,6023 463

Le diagramme d arbre est une représentation graphique du modéle d arbre. I montre les éléments
suivants :

Dans le cadre de la méthode CHAID, le niveau de revenu est la meilleure variable

indépendante de la cote de solvabilité.

Pour la modalité des revenus faibles, le niveau de revenu est méme la seule variable
indépendante significative de la cote de solvabilité. Parmi les clients de la banque appartenant
a cette modalité, 82 % ont manqué a leurs engagements. Etant donné qu’ aucun noeud enfant
ne figure sous cet lément, il est considéré comme un noeud ter minal.

Pour les modalités de revenus moyens et élevés, la meilleure variable indépendante suivante
est le nombre de cartes de crédit.

Pour les clients disposant de revenus moyens et détenteurs d’au moins cing cartes de crédit,
le modéle inclut une variable indépendante supplémentaire : I'age. En effet, plus de 80 %
des clients agés de 28 ans ou moins ont une mauvaise cote de solvahilité, alors que, pour

les plus de 28 ans, la mauvaise cote de solvabilité ne concerne plus qu’un peu moins de
la moitié des personnes.
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Vous pouvez utiliser I éditeur d'arbre pour masguer et afficher |es branches sélectionnées, modifier
les couleurs et les polices, et sélectionner des sous-ensembles d' observations en fonction des
noeuds sélectionnés. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Sélection d’ observations
dans les noeuds sur p. 77.

Tableau de I'arbre

Figure 4-9
Tableau d'arbre de la cote de solvabilité

Mauvais Bon Total
Fourcentage modalita

Moeud B : KB Pourcentage : | M: | Pourcentage estirmée Moeud parent
0 1020 114% | 1444 68,6% b 100,0% | Bon

1 454 821% q9a 17.9% | 953 22.4% | Mauvais ]
2 476 42 0% 658 58,0% b 46,0% | Bon i
3 40 11,6% 687 ag 4% | 77V 31,5% | Bon 1]
4 422 96,7 % 322 433% | 744 302% | Mauvais 2
g 54 13,8% 336 86,2% | 390 15,8% | Baon 2
B a0 17,6% 75 824% | 455 18,5% | Bon 3
T 10 31% Nz 96,9% | 322 131% | Bon 3
8 211 80,8% a0 182% | 261 10,6% | Mauvais 4
9 211 437% 272 96,3% | 483 19,6% | Baon 4

Méthode de développement CHAID
Yariahle dépendante: Motation Crédit

Comme son nom I’indique, le tableau d arbre reprend dans un tableau la plupart des informations
essentielles du diagramme d’ arbre. Le tableau affiche les informations suivantes pour chague

noeud :

m  Nombre et pourcentage d’ observations dans chague modalité de la variable dépendante.

m  Modalité prévue de la variable dépendante. Dans cet exemple, il s agit de lamodalité de la
cote de solvabilité, avec plus de 50 % des observations dans ce noeud, les cotes de solvabilité
possibles étant au nombre de deux.

m  Noeud parent de chague noeud de I’ arbre. Notez que le noeud 1, —celui du niveau de

revenu faible—, n’est parent d' aucun noeud. En effet, il s'agit d’un noeud terminal qui n'a
donc pas de noeuds enfant.
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Figure 4-10
Tableau d’arbre de la cote de solvabilité (suite)
Yatiable indépendante principale
Yaleurs de
Moeud Yariable Sig.a khi-deux ddl scission
! Miveau de 000 62,457 2 | == Faible
revenuy
2 Miveau de 000 B62,457 3 (Faible,
revenuy W oyen]
3 Miveau de
revann non 62,457 2 | = Moven
4 Mamhbre de
cartes de oan 183,113 1 | 5etplus
crédit
] MNaomhbre de
cartes de oan 183113 1 | Maoinsde &
crédit
3] MNaomhbre de
cartes de oan 38,587 1 | 5etplus
crédit
7 Mamhbre de
cares de ,ooo 38,587 1 Moins de &
crédit
]
==
Age an 45,299 1 | 28079205
518990676
]
=
Age an 45,299 1 | 28079205
81898067E

Méthode de développement; CHAID
Yatiable dépendante: Motation Crédit

Variable indépendante utilisée pour scinder Ie noeud.

Valeur Khi-deux (I’ arbre ayant été généré al’ aide de la méthode CHAID), degrés de liberté
(ddl) et seuil de signification (Sg.) dela scission. Dans la plupart des applications pratiques,
VOUS ne serez certainement intéressé que par le seuil de signification, inférieur a 0,0001 pour
toutes les scissions de ce modéle.

m Vaeurs de la variable indépendante du noeud.

Remarque : Pour les variables indépendantes ordinales et d’ échelle, lesintervalles de |’ arbre et
du tableau d’ arbre sont généralement exprimés sous laforme (valeurl, valeur2], ce qui signifie
supérieur avaleurl et inférieur ou égal avaleur2. Dans notre exemple, le niveau derevenu n’a
gue trois valeurs possibles : faible, moyen et élevé. (faible, moyen] signifie donc tout simplement
moyen. De méme, >moyen signifie >élevé.
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Gains pour les noeuds

Figure 4-1
Gains pour les noeuds

Gains pour les noeuds

MNoeud Gain

Moeud ' Fourcentage : M Fourcentage © | Réponse Index

1 543 224% 454 44.5% 821% 198,3%
g 261 10,6% 21 20,7% 80,8% 195,3%
] 483 19,6% 211 20,7 % 43,7% 105,5%
] 455 185% a0 T.8% 17, 6% 427 5%
5 390 158% a4 5,3% 13,8% 33,4%
7 322 131% 10 1,0% 1% 7.5%

Méthode de développement; CHAID
Yariable dépendante: Motation Cradit

L e tableau de gains pour les noeuds récapitule les informations ayant trait aux noeuds terminaux
du modéle.

Seuls les noeuds terminaux, —noeuds au niveau desquels |’ arbre arréte de se développer—,
sont répertoriés dans ce tableau. Laplupart du temps, seuls ces noeuds, qui représentent les
meilleures prévisions de classification du modéle, vous intéressent.

Les valeurs de gain fournissant des informations sur les modalités cible, ce tableau n’est
disponible que si vous avez indiqué une ou plusieurs modalités cible. Dans notre exemple, il
N’ existe qu’ une modalité cible. Un seul tableau de gains pour les noeuds est donc généré.

Noeud N représente |e nombre d' observations dans chague noeud terminal et Pourcentage
de noeud le pourcentage d’ observations dans chague noeud par rapport au nombre total
d’ observations.

Gain N représente le nombre d' observations dans chague noeud terminal de lamodalité cible
et Pourcentage de gain le pourcentage d’ observations dans la modalité cible par rapport

au nombre total d’ observations de cette modalité—, a savoir le nombre et le pourcentage

d’ observations affichant une mauvaise cote de solvabilité dans I’ exemple qui nous occupe.

Pour les variables dépendantes qualitatives, |’ option Réponse correspond au pourcentage
d’ observations dans le noeud de la modalité cible spécifiée. Dans cet exemple, il s agit des
mémes pourcentages que ceux affichés pour la modalité Mauvaise dans |e diagramme d' arbre.

Pour les variables dépendantes qualitatives, |’ option Index correspond au rapport entre le
pourcentage de réponses de la modalité cible et |e pourcentage de réponses de I’ intégralité
de I’ échantillon.

Valeurs d'index

Lavaeur d'index indique I’importance de la différence existant entre le pourcentage de modalité
cible observé pour le ncaud et le pourcentage attendu. Le pourcentage de modalité cible du
noeud racine représente le pourcentage attendu, avant prise en compte de I'impact des variables
indépendantes.

Une valeur d'index supérieure a 100 % signifie qu'il existe plus d’' observations dans la modalité
cible que le pourcentage global de lamodalité cible. Inversement, une valeur d'index inférieure a
100 % signifie qu'il existe moins d' observations dans la modalité cible que le pourcentage global.
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Diagramme des gains

Figure 4-12
Diagramme des gains de la modalité cible de mauvaise cote de solvabilité

100%

80% —

60% —

Gain

40% —

20% —

Centile

Le diagramme des gains indique que le modéle est assez bon.

L es diagrammes de gains cumulés commencent a 0 % et finissent & 100 %. Les diagrammes de
gains des bons modél es présentent une hausse rapide en direction de la valeur 100 %, puis se
stabilisent. Les modéles ne fournissant pas d'informations suivent la diagonale de référence.

Diagramme des index

Figure 4-13
Diagramme des index de la modalité cible de mauvaise cote de solvabilité

Target Category "Bad"

200%

180% —

160% —

Index

140% —

120% —

100% T T T T T T T 1T
O 10 20 30 40 S0 60 70 S0 90 100

Centile
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Le diagramme des index indique également que le modéle est bon. Les diagrammes d’index
cumulés commencent généralement au-dessus de 100 % pour descendre ensuite progressivement
jusgu’ a 100 %.

Les valeurs d' index des bons modéles débutent bien au-dessus de 100 %, restent & un niveau
élevé pendant un certain temps, puis diminuent rapidement en direction de la valeur 100 %.
Dans les modéles ne fournissant pas d’informations, laligne reste aux aentours de 100 % dans
I"intégralité du diagramme.

Estimation du risque et classification

Figure 4-14
Tableaux de risque et de classement

Risgque

Echantillon Estimation Erreur std.
Farmation 244 012

Meéthode de développement; CHAID
Yariahle dépendante: Motation Crédit

Classification
Prévigions
Pourcentage
Echantillon  Observations Mauvais Bon correct
Farmation Mauvais 366 183 705%
Bon 148 ak1 78,1%
Pourcentage global 41,9% 58,1% 75,5%

Méthode de développement CHAID
Yariahle dépendante: Motation Crédit

Les tableaux de risques et de classement permettent d' évaluer rapidement I’ efficacité du modéle.

m |'estimation du risque (qui S éléve a0,205) indique que la modalité prévue par le modéle
(bonne ou mauvaise cote de solvabilité) est fausse dans 20,5 % des observations. Lerisque de
classification erronée d'un client est donc d’ environ 21 %.

m Lesrésultats du tableau de classement confirment les informations données par |’ estimation
du risque. Le tableau indique que le modeéle classe correctement environ 79,5 % des clients.

L e tableau de classement indique néanmoins que le modéle pose un probléme potentiel : le
model e ne prédit une mauvaise cote de solvabilité que pour 65 % des clients réellement concernés.
Autrement dit, 35 % de ces clients sont placés a tort dans les bons clients.
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Prévisions

Figure 4-15
Nouvelles variables pour les prévisions et les probabilités

@ tree_credit.sav [Ensemble_de_donnees4] - Data Editor g@

Fichier  Edition  Affichage Données Transformer Analyse Graphes Outlz  Modules complémentasire Fenétre  Aide

FHE B 60 55 # A4 E4F 309

1 : NodelD u] Yizible : 10 variables sur 10
| NodeiD Predictedvalue | PredictedProhability_1| PredictedProbability_2

1 0,00 6 2,00 2,00 |4}
2 0,0 22 200 200
3 0,00 29 100 2,00
4 0,00 3 100 200
5 0,00 7 200 200
B 0,00 9 200 200
7 0,00 2 200 200
5 0,00 35 100 200 |
) 4] R | ] |

Affichage des données Affichage des variables

Proceszeur prét

Quatre nouvelles variables ont été créées dans |’ ensemble de données actif :
IDNoeud. Nombre de noeuds terminaux pour chague observation.

ValeurPrévue. Prévision de la variable dépendante pour chague observation. La variable
dépendante est codée de la maniéere suivante : 0 = Mauvais et 1 = Bon. Une prévision de 0 indique
donc que I’ observation obtiendra une mauvaise cote de solvahilité.

ProbabilitéPrévue. Probabilité selon laguelle I’ observation appartient a chague modalité de la
variable dépendante. Etant donné que |a variable dépendante ne peut recevoir que deux valeurs,
deux variables sont créées :

m  ProbabilitéPrévue_1. Probabilité selon laquelle I’ observation appartient ala modalité de
mauvaise cote de solvabilité.

m  ProbabilitéPrévue_2. Probabilité selon laquelle I’ observation appartient ala modalité de bonne
cote de solvabilité.

La probabilité prévue correspond simplement a la proportion d’ observations dans chagque
modalité de la variable dépendante, pour le noeud terminal contenant chaque observation. Par
exemple, dansle noeud 1, 82 % des observations appartiennent ala modalité de mauvaise cote
de solvabhilité et 18 % a celle de bonne cote de solvahilité, d’ ot des probabilités prévues de 0,82
et de 0,18, respectivement.

Dans les variables dépendantes qualitatives, la prévision est la modalité correspondant ala
proportion la plus élevée d' observations dans le noeud terminal de chague observation. Par
exemple, la prévision de la premiére observation est de 1 (bonne cote de solvahilité), car environ
56 % des observations de son noeud terminal ont une bonne cote de solvabilité. Inversement, la
prévision de la seconde observation est de 0 (mauvaise cote de solvabilité), car environ 81 % des
observations de son nceud termina ont une mauvaise cote de solvabilité.
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Toutefais, si vous définissez des collts, larelation entre la modalité prévue et les probabilités
prévues n’est pas toujours aussi évidente. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section
Affectation de colts aux résultats sur p. 81.

Amélioration du modele

Globalement, le modéle présente un taux de classification correcte |égérement inférieur a 80 %.
Cette constatation se refléte dans la plupart des noeuds terminaux, ou la modalité estimée (la
modalité sélectionnée dans |e noeud) est identique ala modalité réelle pour au moins 80 % des
observations.

Cependant, un noaud terminal présente des observations réparties équitablement entre bonne et
mauvaise cote de solvabilité. La cote de solvahilité prévue pour le noeud 9 est de type « bonne ».
Pourtant, seulement 56 % des observations du noeud ont réellement une bonne cote de solvabilité.
Autrement dit, presgue la moitié des observations de ce ncaud (44 %) ont une modalité prévue
incorrecte. Or, s |’ objectif principal est d'identifier les risques de mauvaise cote de solvabilité, ce
noeud n’est pas tres efficace.

Sélection d’observations dans les noeuds

Etudions les observations du noeud 9 pour voir si les données nous apportent des informations
supplémentaires utiles.

» Dansle Viewer, double-cliquez sur I’ arbre pour ouvrir I’ éditeur d’ arbre.

» Cliquez sur le noeud 9 pour le sélectionner. (Pour sélectionner plusieurs noeuds, appuyez sur la
touche Ctrl tout en cliquant sur les noeuds souhaités.)

» A partir des menus de I’ Editeur d’ arbre, sélectionnez :
Regles > Filtrer les observations...

Figure 4-16
Boite de dialogue Filtrer les observations
.—":‘ Filtrer les observations

Entrez le nom de la nouvelle variable de fitre ci-dessous

Mom de variable : |fi|ter_$ |

[ QK ] [Coller] [Annuler] [ Aide ]

Laboite de dialogue Filtrer les observations crée une variable defiltre et applique un paramétre de
filtre basé sur les valeurs de cette variable. Le nom par défaut de la variable defiltre est filter_$.

m Lesobservations des noeuds sélectionnés regoivent une valeur de 1 pour lavariable defiltre.

m  Toutes les autres observations recevront la valeur O et seront exclues des analyses suivantes
jusgu’ a modification de I’ état du filtre.
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Dans notre exemple, les observations n’ appartenant pas au noeud 9 seront donc éliminées pour
I"instant (mais pas supprimées).

» Cliquez sur OK pour créer lavariable de filtre et appliquer la condition correspondante.

Figure 4-17
Observations filtrées dans I'éditeur de données
ﬁ tree_credit.sav [Ensemble_de_donnees4] - Data Editor E]@
Fichier Edition Affichage Données Transformel Analyse Graphes Outilz Modules complémentair Fenétre Aide
CHES B o LER A AH E0E 309
1: Car_loans 2 Yigible ; 6 variables sur &
| Credit_rating | Age | Incaorne | Credit_cards | Education
1 opo 36 200 2,00 200 |
2 0,00 22 2,00 200 200 =
3 0oo 29 1,00 200 1,00
4 0oo 33 1,00 200 200
5 0.oo 37 2,00 200 200
B opo 39 200 2,00 200
7 0,00 32 2,00 200 200
8 0oo 35 1,00 200 1,00
9 0oo 32 1,00 200 1,00
10 0.oo 25 2,00 200 200 1+
(] i I ] |
Affichage des données Atfichage des variables
Processeur prét

Dans I’ éditeur de données, les observations éiminées sont signalées par un trait en diagonale
barrant le numéro de laligne. Les observations n’ appartenant pas au noeud 9 sont éliminées. En
revanche, les observations du nceud 9 ne sont pas exclues. Les analyses effectuées par la suite
n’intégreront donc que ces observations.

Examen des observations sélectionnées

Pour commencer I’ examen des observations du noaud 9, vous pouvez étudier les variables non
utilisées par le modele. Dans cet exemple, toutes les variables du fichier de données ont été
incluses dans I’ analyse, mais deux d’ entre elles n’ ont pas été intégrées au modélefina : le
niveau d’ études et le nombre de préts auto. Si la procédure les a omises du modéle final, ¢’ est
certainement qu’ elles ne sont pas trés significatives, mais jetons-y tout de méme un oeil.

» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Statistiques descriptives > Tableaux croisés
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Figure 4-18
Boite de dialogue Tableaux croisés

=
ﬁ Tableaux croises
T
‘gﬁ Age en années [Age] &) Historique Crédit [Credt ... =
d:l Miveau de rémunération [Income] Hatistiques. .
&) Mambre de cartes de crédits [Credit_cards) Cellules. ..
e
& Education [Education]
& Crédit automabile [Car_... SRS
Strate 1 de 1
L
[7] adficher les diagrammes en bétons juxtaposés
D Supprimer les tableausx:
|OK] [ Caller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Alcle ]

» Sélectionnez la variable de ligne Cote de solvabilité.
» Séectionnez les variables de colonne Années d’ étude et Préts auto.

» Cliquez sur Cells.
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Figure 4-19
Boite de dialogue Tableaux croisés : Contenu des cases (cellules)
'3 Tableaux croisés : Affichage des cellules
rEtfectif rtest-z
E Ohservé |:| Comparer les proportions de colonne
[ Attendu B ~juster les valeurs p (mé

|:| Hide small counts

rPourcentages rRezidu:
[¥ Ligne [ mMon standardizés
[ Postion [7] standardisés
[T Total [T] Standardisgs sjustés

rPondérations non entiére:

@) Effectifs de cellues arrondis Poids des observations arrondis
Etfectitz de cellules trongués Poids des oheervations trongués

Aucun sjustement

[Poursuiwe ] [ Annuler ] [Amie

» Dans le groupe Pourcentages, cochez la case Ligne.

» Cliquez ensuite sur Continuer, puis, dans la boite de dialogue Tableauix croiseés principale, cliquez
sur OK pour lancer la procédure.
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En examinant |es tableaux croisés, vous constatez que, pour les deux variables exclues du modéle,
les observations des modalités de bonne et de mauvaise cote de solvahilité different peu.

Figure 4-20
Tableaux croisés des observations du noeud sélectionné

Tableau croisé Notation Crédit * Education

Education
Miveau Etudes
hac et bac SUpEHeUres Total

Motation Mauvais  Effectif 110 101 21
Cradit % dans Motation Crédit 50,3% 49,7% 100,0%
Bon Effectif 128 144 2732
% dans Motation Crédit 49,7% 50,3% 100,0%
Total Effectif 238 245 483
% dans Motation Crédit 49,59% A0,1% 100,0%

Tableau croisé Notation Crédit * Crédit automohile

Crédit autormobile
Alcun od 1 2etplus Total

Motation Mauvais  Effectif 18 193 211
Crédit % dans Motation Crédit 17,5% 82,5% 100,0%
Bon Effectif 34 233 272

% dans Motation Crédit 49,5% a0,5% 100,0%

Total Effectif a7 426 483
% dans Motation Crédit 11,8% 88.2% 100,0%

m  Encequi concernele niveau d' études, un peu plus de lamoitié des observations dénctant une
mauvaise cote de solvahilité correspondent a des personnes ayant seulement un niveau bac,
tandis qu’ un peu plus de la moitié des observations dénotant une bonne cote de solvahilité
correspondent a des personnes ayant poursuivi des études supérieures. Cette différence n’est
pas significative sur le plan statistique.

m  En ce qui concerne les préts auto, le pourcentage d’ observations dotées d' une bonne cote
de solvabilité et correspondant a des personnes n’ ayant contracté aucun prét-auto ou un
seul est supérieur au pourcentage d' observations dotées d’ une mauvaise cote de solvabilité.
Toutefois, la grande majorité des observations des deux groupes correspond a des personnes
ayant contracté plusieurs préts auto.

Nous savons maintenant pourquoi ces variables n’ont pas été incluses dans le modéle final, mais
nous N’ avons toujours pas trouvé le moyen d améliorer les prévisions du noeud 9. Si d’ autres
variables n’ont pas été retenues pour |’ analyse, vous pouvez les examiner avant de poursuivre.

Affectation de coiits aux résultats

Comme nous I’ avons constaté précédemment, les observations du noeud 9 se répartissent
équitablement dans les deux modalités de cote de solvahilité. En outre, la modalité prévue
est de type « bonne » ce qui est problématique si votre objectif principal est de construire un
modéle identifiant correctement les risques de mauvaise cote de solvabhilité. Bien qu'il soit
peut-étre impossible d’ améliorer les performances du noaud 9, vous pouvez affiner le modéle
afin d’ accroftre le taux de classification correcte des observations dénotant une mauvaise cote
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de solvahilité— (méme si cette opération entrainera un taux de classification erronée plus élevé
pour les observations dénotant une bonne cote de solvahilité).

En premier lieu, désactivez lefiltrage de sorte a utiliser toutes les observations dans I’ analyse.

» A partir des menus, sélectionnez :
Données > Sélectionner des observations

» Dans laboite de dialogue Sélectionner des observations, sélectionnez Toutes les observations,
puis cliquez sur OK.

Figure 4-21
Boite de dialogue Sélectionner des observations
ﬁ Sélectionner des observations
Sélectionnez
@ Histarique Crédit [Credi.. | | @ Toutes les ohservations
& Age en anées [Age] (2 Selon une condition logigue
d:l Miveau de rémunératio...
&; Mombre de cates dec...
&) Education [Education] ©) par echantilonnage aleatoire
& Crédit automobile [Car__.
&) Terminal Mode ldertifie... @ Dans un intervalle de temps ou d'observations
&5 Predicted Value [Predi..
& iter_3
(@] Utiliser une variable de fitre :
wi i
Rézultats

@

Etat actuel ; Fitrer les chservations en fonction des valeurs de fiter_F

| ok |[ Coller ][géin'rtianser][ Annuler ][ Aide ]

» Ouvrez de nouveau la boite de dialogue Arbre de décision et cliquez sur Options.
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» Cliquez sur I’onglet Colits de classification erronée.

Figure 4-22
Boite de dialogue Options, onglet Colts de classification erronée

-
ﬁhrhre de decision : Options

waleurs manguantes | Colts de classification erronée | Bénéfices

@ Enjale pour toutes les modsalités

@) Personnalizé

Modalité estimée :

Mauvais Bon
Réel auvais 0 2
hodalite : (Bon 1

Rendre ks matrice symetrique

[Dupl_iquer le triangle intérieur ][ Dupliquer le triangle supérisur ][ Lttilizer les moyennes de cellules ]

[Annuler ][ Aicle ]

» Sélectionnez Personnalisé, et saisissez lavaleur 2 pour la modalité réelle Mauvaise / modalité
prévue Bonne.

Vousindiguez ainsi ala procédure que le colt de la classification erronée d’ une mauvaise cote de
solvabilité potentielle dans le type bonne cote de solvabilité est deux fois plus élevé que celui de

la classification erronée d’ une bonne cote de solvahilité potentielle dans le type mauvaise cote
de solvahilité.

» Cliquez sur Poursuivre, puis sur OK dans la boite de dialogue principale pour exécuter la procédure.
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Figure 4-23
Modeéle d’arbre avec valeurs de colt ajustées
Notation Crédit

Moeud 0
_Catégorie %  n
——————— B Mauvais 41,4 1020
| sy uais | ® Bon 58,6 1444
) B 8o : Taotal 00,0 2464

_______ =]

Miveau de revenu
Adj, P-walue=0,000, Chi-square=GG2,
457, df=2

== Faible (Faible, Moyen] * hloyen
Noeud 1 Hoeud 2 Noeud 3
Catégarie % n Catégarie % n Catégarie % n
B Mauvais 82,1 454 B Mauvais 42,0 475 B Mauvais 116 90
H Bon 7.9 a9 H Bon 580 652 H Bon 284 627
Total 22,4 553 Total 45,0 1134 Total 315 TIT
= I =
Hombre de cares de crédit Nombre de cartes de cradit
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=183, Adj. P-value=0,000, Chi-square=38,
113, di=1 587, d=1
S et plus ru'Ioins|de5 S et plus Moins de 5
Noeud &4 Hoeud & Hoeud & Moeud 7
Catégorie % n Catégorie % n Catégorie % n Catégorie % n
B Mauvais 53,7 422 B Mauvais 122 564 B pauvais 7.6 20 B b auvais 110
H Bon 42,2 3322 H Baon 262 338 H Baon 24 3758 B Bon 958 312
Total 30,2 744 Total 15,8 3290 Total 18,5 455 Total 13,1 322
| =]
Ay
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=25,
209, d=1
<= 28,08 = 28,08
MNoeud 2 MNoeud 9
Catégorie % n Catégeric % n
B hfauwais 2058 214 B hauvais 42,7 214
H Bon 192 &0 H Bon f632 272
Total 106 261 Total 196 483

Au premier abord, I’ arbre généré par la procédure ressemble al’ arbre initial. En examinant plus
attentivement I’ arbre, vous constatez toutefois que certaines modalités prévues ont changé, méme
si ladistribution des observations dans chaque noeud est identique.

La modalité prévue reste identique dans |’ ensembl e des noeuds terminaux al’ exception d’un
seul : le noeud 9. Lamodalité prévue est désormais de type mauvaise, méme si un peu plus de
la moitié des observations appartiennent ala modalité bonne.

Etant donné que nous avons indiqué a la procédure que le colt de la classification erronée
d’ une mauvaise cote de solvahilité potentielle dans le type bonne cote de solvabilité était plus
élevé, tous les noeuds ou les observations étaient réparties équitablement entre les deux modalités
présentent désormais une modalité prévue de type mauvaise, méme si une petite majorité des
observations appartient ala modalité de type bonne.
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Utilisation des arbres de décision pour évaluer le risque de crédit

Ce changement au niveau de la modalité prévue est reflété par |e tableau de classement.

Figure 4-24
Tableaux de risques et de classement basés sur les colts ajustés

Risque

Estimation Erreur std.
288 011

méthode de développerment: CHAID
WVariahle dépendante; Motation Crédit

Classification

Prévisions
Fourcentage
Ohservations Mauvais Bon correct
Mauvais are6 144 85,9%
Ban 4 1023 70,8%
Paurcentage glabal a2 6% A7 4% 77 1%

Méthode de développement: CHAID
Wariahle dépendante: Hotation Crédit

m  Présde 86 % des risques de mauvaise cote de solvabilité sont désormais correctement classés,
contre seulement 65 % auparavant.

m Enrevanche, letaux de classification correcte des bonnes cotes de solvabilité potentielles est
passe de 90 % a 71 %, et le taux de classification correcte global de 79,5 % a 77,1 %.

Notez également que |’ estimation du risque et |e taux de classification correcte global ne vont
plus dans le méme sens. Avec un taux de classification correcte globa de 77,1 %, vous attendez
une estimation du risgue de 0,229. Or, I’ augmentation du co(t de |a classification erronée des
mauvaises cotes de solvahilité potentielles a, dans cet exemple, accru la valeur du risgue, ce qui
rend I’ interprétation moins évidente.

Récapitulatif

Les modeles d’ arbre permettent de classer les observations dans des groupes identifiés par des
caractéristiques spécifiques, comme celles associées aux clients ayant des antécédents de bonne
ou de mauvaise cote de solvabilité auprés de labanque. Si un résultat prévu particulier est plus
important que tous | es autres résultats possibles, vous pouvez affiner le modéle pour associer ace
résultat un co(t de classification erronée plus élevé. Notez néanmoins qu’ en réduisant le taux de
classification erronée d'un résultat, vous augmentez ceux des autres résultats.
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Construction d'un modele d’analyse

L’ une des fonctions les plus puissantes et utiles de la procédure Arbre de décision réside dans la
possibilité de construire des modéles pouvant ensuite étre appliqués a d’ autres fichiers de données
pour prévoir des résultats. Par exemple, a partir d’un fichier de données contenant alafois des
informations démographiques et des informations sur le prix d’ achat de véhicules, nous pouvons
élaborer un modéle pouvant étre utilisé pour prévoir le nombre de personnes présentant les mémes
caractéristiques démographiques qui sont susceptibles de dépenser pour I’ achat d’ une nouvelle
voiture—, puis appliquer ce modéle a d' autres fichiers de données dans lesguels figurent des
informations démographiques, mais pas d'informations sur I’ achat du précédent véhicule.

Pour cet exemple, nous utiliserons e fichier de donnéestree car.sav. Pour plus d’informations,
reportez-vous ala section Fichiers d’ exemple dans I’ annexe A dans IBM SPSS Decision Trees 19.

Construction du modeéle

» Pour lancer une analyse d’ arbre de décision, choisissez |es options suivantes dans les menus :
Analyse > Classification > Arbre...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 86



87

Construction d’'un modeéle d’analyse

Figure 5-1
Boite de dialogue Arbre de décision

ﬁ Arbre de decision
Wariables : Watiable dépendante :

| ‘g& Priz du premier vehicule [car] |
“ariables indépendantes : Enregistrer...

.g& Age en annees [age] Options
9& Sexe [gender]

F[I Catégories de revenu en miliers () ...
E[I Mombre d'années déducation [ed]

& Statut marital [marital]

Ei IntroduizeT de force ks premigre variable

Yatiahles dinfluence :

Méthode de croissance |
[cHai |

Cliguez avec le bouton droit
U une variable pour modifier
0N niveau de mesure dans
la liste Yariakles

ok |[ Coller ][Eéini‘tialiser][ Annler ][ Bide ]

Séectionnez Prix du véhicule principal en tant que variable dépendante.

Sélectionnez toutes les variables restantes en tant que variables indépendantes. (La procédure
exclut automatiquement les variables qui n’ apportent rien au moddefinal.)

Pour |a méthode de croissance, sélectionnez CRT.

Cliquez sur Résultat.
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Figure 5-2
Boite de dialogue Résultat, onglet Regles

ﬁ Arbre de decision : Résultats

TREE || Statistigues | Diagrammes | Régles
[+ Générer des rédles de classification
Synitaxe Moeues
@ PAZWY Statistics @ Tous les noeuds terminaux
@ saL
@) Texts simple

Ed

Entrez

® Aftribuer des valeurs aux observations

(@)} Sélectionner des obhservations

|:2| Inclure des valeurs de
substitution danz les régles

PASIA Stafistics et SGL R

[ Exporter le= régles dans un fichisr

Fichier : |c:: ‘tempicar_scores sps | Parcourir...

e (o) (e )

Cliguez sur I’onglet Regles.
Séectionnez (cochez) Générer des regles de classification.
Pour Syntaxe, sélectionnez IBM® SPSS® Statistics.

Pour Type, sélectionnez Attribuer des valeurs aux observations.

vV v v v Vv

Séectionnez (cochez) Exporter les régles dans un fichier et saisissez un nom de fichier et
I’ emplacement d’un répertoire.

Mémorisez ce nom de fichier et cet emplacement ou notez-les car vous allez en avoir besoin plus
tard. Si vous n'avez pas saisi de chemin de répertoire, vous ne savez peut-étre pas ou lefichier a
été enregistré. Vous pouvez utiliser e bouton Parcourir pour parcourir |es répertoires et accéder
un emplacement spécifique (et valide).

» Cliquez sur Continuer, puis sur OK pour lancer la procédure et construire le modéle d’ arbre.
Evaluation du modéle
Avant d’ appliquer le modéle a d’ autres fichiers de données, vous voudrez peut-étre vous

assurer que le modéle fonctionne relativement bien avec les données d’ origine utilisées pour
sa construction.
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Récapitulatif des modeles

Figure 5-3
Tableau récapitulatif des modéles

Construction d’'un modeéle d’analyse

Spécifications  Méthode de
développerment

Wariahle dépendante ;
Wariahles indépendantes

Walidation

CRT

Fri du premier vehicule
Age en années, Genre, Catégorie de revenu
en rmilliers, Niveau d'éducation, Statut rarital

MNOME

Profondeur maximum de
I'arbire

Mombre minimum
d'observations d'un 100
noeud parent

MNambre minimum

d'observations d'un a0
noeud enfant

Reésultats Wariables indépendantes | Catéoorie de revenu en milliers, Age en
incluzses années, Miveau déducation
MNombre de noeuds 24
Mombre de noeuds
terminaux 18
Prafandeur ]

L e tableau récapitulatif des modéles indique que seulement trois des variables indépendantes
sél ectionnées ont apporté une contribution suffisasmment significative pour étre incluses dans le
modelefinal : lesrevenus, I'age et la formation. Ces informations sont essentielles pour savoir
si vous alez appliquer ce modéle a d’ autres fichiers de données, étant donné que les variables
indépendantes utilisées dans le modéle doivent étre présentes dans tous les fichiers de données
auxquels vous souhaitez appliquer le modéle.

L e tableau récapitul atif indique également que le modéle d’ arbre n’ est peut-étre pas trés simple
car il comporte 29 noeuds et 15 noeuds terminaux. Cela ne pose pas de probléme si vous avez
besoin d'un modeéle fiable et facile a appliquer plutbt que d’un modéle simple et facile a décrire
ou a expliquer. Bien sOr, pour des raisons pratiques, vous souhaitez probablement un modéle ne
reposant pas sur de trop nombreuses variables indépendantes (qualitatives). Dans ce cas, ce n' est
pas un probléme car seulement trois variables indépendantes sont incluses dans le modé e final.
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Diagramme de modele d’arbre

Figure 5-4
Diagramme de modele d'arbre dans I'éditeur d'arbre

2= Editeur d'arbre g@.§
Fichier  Affichage Régles Options  Aide
Moeud & |~
T hayenne 24,4499
r Ecart-type 1,535
n G40
W 10,1
o Frévisions 24,449
| =
Catagaries de revenu en milliers ($)
Waleur p aj.=0,000, F=1039,550,
ddl1=1, ddIz2=G47
. $25| .43 = §25 - $49
Moeud 19 Moeud 20
Movenne 23,384 Mowenne 25,823
Ecart-type 0,930 Ecart-type 09739
n 267 n 282
% 57 k1 4.4
Frévisions 23,394 Frévisions 25,523
Senrice sans fil Boite vocale
a, Waleur p aj.=0,002, F=9,413, Waleur p aj.=0,001, F=10,325, Walg o
ddl1=1, ddI2=365 ddi1=1, ddiz=250
Dl,D N|on D|ui Dlui N|on == Insatig
ud 25 Noeud 27 Noeud 22 Moegud 20 Noeud 40 MNoeud 4
16,771 Movenne 23,500 hdoyenne 23,189 Mowenne 26,034 Moyenne 25,662 Moyenne
0937 Ecarttype 0,902 Ecart-type 09492 Ecart-type 0,961 Ecarttype 0,965 Ecart-type
311 n 2492 n 125 n 122 n 160 n
49 % 3.8 b 20 k1 19 % 2.5 o
16,771 Frévisions 23,500 Frévisions 23,189 Fravisions 26,034 Frévisions 28652 Frévisions
-
4] | i | v

L e diagramme du modéle d’ arbre comporte tellement de noeuds que |’ affichage de I’ intégralité du
modéle risque d’ étre difficile. |l seratellement petit que vous ne pourrez pas lire les informations
contenues dans les noeuds. Vous pouvez utiliser lacarte d' arbre pour voir I'intégralité de |’ arbre :

» Dansle Viewer, double-cliquez sur I'arbre pour ouvrir I éditeur d’ arbre.

» A partir des menus de |’ éditeur d' arbre, sélectionnez :
Affichage > Carte d’arbre
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Figure 5-5
Carte d'arbre

= Carte d'arbre X

ITI I?I |||
] [ 1 [ 1 [ |
] T { = e |
—1—1 l_|_|
5 3e [ 17 ] 18] 15 ][ 20
I I I
[ 1 [ 1 [ |
& J22 )[2a 24 ][ 25 ][2e ]

m Lacarted arbre affiche I'intégralité de I’ arbre. Si vous modifiez lataille de la fenétre de
lacarte d’ arbre, |’ affichage de la carte sera agrandi ou réduit pour que I’ arbre tienne dans
la fenétre.

m | azone sélectionnée dans lacarte d arbre est lazone de |’ arbre affichée dans |’ éditeur d’ arbre.
m  Vous pouvez utiliser la carte d’ arbre pour parcourir I’ arbre et sélectionner des noeuds.

Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Carte d arbre dans e chapitre 2 sur p. 44.

Pour les variables d’ échelle dépendantes, chague noeud indique la moyenne et I’ écart-type de la
variable dépendante. Le noeud 0 affiche le prix d’ achat moyen global d’un véhicule d environ
29,9 (en milliers), avec un écart-type d’environ 21,6.

m Lenoeud 1, représentant |es observations dont les revenus sont inférieurs a 75 (en milliers),
dispose d’ un prix moyen de véhicule de seulement 18,7.

m  Au contraire, le noeud 2, représentant les observations dont les revenus sont supérieurs ou
égaux a 75, dispose d'un prix moyen de véhicule de 60,9.

Un examen plus approfondi de I’ arbre montrerait que I’ &ge et la formation ont également
une relation avec le prix d’achat d'un véhicule, mais nous nous intéresserons pour I’ instant &
I’ application pratique du modéle, plutét qu’ al’ examen détaillé de ses composants.

Estimation du risque

Figure 5-6
Tableau Risque

Risque

Estirnation | Erreur std.
fS 455 7,985

Méthode de développement, CRT

Yariahle dépendante; Prix du premier véhicule

Aucun des résultats considérés jusqu’ a présent n’indique S'il s'agit d’un modéle particuliérement
bon. L’un des indicateurs des performances du modéle est I estimation du risque. Pour une
variable d échelle dépendante, |’ estimation du risque est la mesure de la variance intra-noeud,
qui n’est pas forcément significative en elleeméme. Une variance faible indique un modele plus
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adéquat, mais lavariance est relative al’ unité de mesure. Si, par exemple, le prix a été enregistré a
I’unité, et non en milliers, I’ estimation du risque est mille fois supérieure.

Une interprétation correcte de I’ estimation du risque avec une variable d’ échelle dépendante
demande un certain effort :

m Lavariance totale est égale alavariance intra-noeud (variance de I erreur) plus la variance
inter-noeuds (variance expliquée).

Lavariance intra-noeud est la valeur de I’ estimation du risque : 68.485.

Lavariance totale est la variance des variables dépendantes avant la prise en considération des
variables indépendantes, ce qui revient alavariance au niveau du noeud racine.

m |’ écart-type indiqué au niveau du noeud racine est de 21,576 ; la variance total e correspond
donc & cette valeur élevée au carré : 465.524.

m Laproportion delavariance due al’ erreur (variance résiduelle) est de 68,485/465,524 = 0,147.
m Laproportion de lavariance expliquée par le modéle est 1-0,147 = 0,853, soit 85,3 %, ce qui

indique que le modele est relativement bon. (I s'agit d’ une interprétation similaire au taux de
classification correct global d’ une variable dépendante qualitative.)

Application du modéle a un autre fichier de données

Maintenant que le modéle a été jugé bon, nous pouvons |’ appliquer a d' autres fichiers de données
contenant des variables age, revenus et formation similaires, et générer une nouvelle variable
représentant le prix d achat du véhicule prévu pour chague observation du fichier. Ce processus
est souvent appelé analyse.

Lorsgue nous avons généré le modele, nous avons précisé que les « régles » d attribution des
valeurs aux observations doivent étre enregistrées dans un fichier texte, sous forme de syntaxe
de commande. Nous allons a présent utiliser les commandes dans ce fichier pour générer des
scores dans un autre fichier de données.

» Ouvrez lefichier de donnéestree score car.sav. Pour plus d'informations, reportez-vous a la
section Fichiers d’ exemple dans I’annexe A dans IBM SPSS Decision Trees 19.

» Ensuite, a partir des menus, sélectionnez :
Fichier > Nouveau > Syntaxe
» Danslafenétre de syntaxe de commande, entrez :

INSERT FILE=
'/temp/car_scores.sps'.
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Si vous avez utilisé un nom de fichier ou un emplacement différent, apportez les modifications
nécessaires.

Figure 5-7
Fenétre Syntaxe comportant la commande INSERT permettant d’exécuter un fichier de commande
B *Syntaxe1 - Editeur de syntaxe g@

Fichier Affichage Affichage Données Transformel Analyse Graphes Culile Exécuter Modules complémentair Fenétre Aide

INSERT FILE= ‘ftermpfcar_scores. sps’.

Processeur prét In1 Col 37

La commande INSERT exécute les commandes dans le fichier indiqué, ¢'est-a-dire le fichier
« régles » généré au moment de la création du modéle.

» A partir des menus de la fenétre de syntaxe de commande, sélectionnez :
Exécuter > Tous

Figure 5-8
Prévisions ajoutées au fichier de données

tree_score_carsav - Editeur de données

Fichier Edtion Affichage Donnees  Transformer  Analyse  Graphez Outls Fenétre  Aide
= S| B ol =k sl EE SEE wlel
| 1: car |36,2
inccat ed marital nod_001 pre_001 \reTI
1 3,00 1 1 10,00 30,56 =
2 4,00 1 0 2700 B1,05
3 200 3 1 24,00 1713
4 200 4 1 23,00 1558
5 1,00 2 0 21,00 9,39
] 3,00 2 a .00 278
7 1,00 1 a 22,00 10,22
& 4,00 3 1 12,00 54 05 -|
L[LI\Afﬁchage des données A Atfichage des variables f Jil _I _>|_|
|plocesseur est prét | |7

Deux nouvelles variables sont ainsi ajoutées au fichier de données :

m nod_001 contient le nombre de noeuds terminaux prévus par le modéle pour chague
observation.

m pre_001 contient les prévisions du prix d’ achat d'un véhicule pour chague observation.
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Etant donné que nous avons demandé des régles pour |’ attribution de valeurs aux noauds
terminaux, le nombre de valeurs attendues possibles est identique au nombre de noauds terminaux
(15 dans ce cas). Par exemple, chaque observation disposant d’ un nombre de nceuds prévus de 10
auront le méme prix d’ achat de véhicule prévu : 30.56. Il s agit (non par hasard) de la valeur
moyenne reportée pour le noeud terminal 10 dans le modéle d' origine.

Bien que le modéle soit normalement appliqué aux données pour lesguelles lavaleur de la
variable dépendante est inconnue, dans cet exemple, lefichier de données auquel le modéle est
appliqué contient déa ces informations ; vous pouvez ainsi comparer les prévisions du modele

aux valeurs rédlles.

» A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Corrélation > Bivariée

» Sédectionnez Prix du véhicule principal et pre_001.

Figure 5-9
Boite de dialogue Corrélations bivariées

ﬁ Correlations bivariées

Wariables :

‘f Priz du premier vehicul...

& pre_001

‘f Age en années [Age]
d:l Catégories de revenu ...
d:l Nombre dannées d'éd..
& Statut maritsl [maritl]

& nod_oot

Coefficients de corrélation

Test de signification
@ Bilstéral  © Unilatéral

[ Repérer les corrélations significatives

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

» Cliquez sur OK pour exécuter la procédure.
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Figure 5-10
Corrélation entre le prix prévu et le prix réel du véhicule
Corrélations
Priz elu
prermier
pre_0o1 wehicule
pre_0o1 Corrélation de Pearson 1 919
Sig. (hilatérale) .ooa
& 3290 3290
Frix du premiervehicule Corrélation de Pearson 919+ 1
Sin. (hilatérale) aon
M 3240 32490

** | g corrélation est sionificative au niveau 0.01 (hilatéral).

Construction d’'un modeéle d’analyse

La corrélation de 0,92 indique une corrélation positive trés élevée entre le prix prévu et le prix réel
du véhicule, signifiant que le modéle fonctionne bien.

Récapitulatif

Vous pouvez utiliser 1a procédure Arbre de segmentation pour construire des modéles pouvant
ensuite étre appliqués a d’ autres fichiers de données, afin de prévoir des résultats. Le fichier de
données cible doit contenir des variables portant le méme nom que les variables indépendantes
incluses dans le modéle final, mesurées dans |a méme unité et avec les mémes valeurs mangquantes
éventuelles spécifiées par I’ utilisateur. Cependant, la variable dépendante et les variables
indépendantes exclues du modéle final ne doivent pas obligatoirement étre présentes dans le
fichier de données cible.



Chapitre

Valeurs manquantes dans les modeles
d’arbre

L es diverses méthodes de croissance traitent les valeurs manquantes des variables indépendantes
(explicatives) de différentes maniéres :

m CHAID et Exhaustive CHAID traitent toutes les valeurs manquantes par défaut et spécifiées
par | utilisateur pour chague variable indépendante en tant que modalité unique. Pour les
variables d’ échelle indépendantes ou ordinaes et en fonction des critéres de croissance,
cette modalité peut étre fusionnée par la suite avec d’ autres modalités de cette variable
indépendante.

m  CRT et QUEST utilisent des valeurs de substitution pour les variables indépendantes
(explicatives). Pour les observations dans lesquelles |a valeur de cette variable est manquante,
d’ autres variables indépendantes ayant un fort degré d’ association avec lavariable d origine
sont utilisées pour la classification. Ces variables indépendantes de rechange sont appel ées
valeurs de substitution.

L’ exemple suivant montre la différence existant entre CHAID et CRT lorsque des valeurs
manquantes de variables indépendantes sont utilisées dans le modéle.

Pour cet exemple, nous utiliserons le fichier de données tree_missing_data.sav. Pour plus
d'informations, reportez-vous ala section Fichiers d’ exemple dans I’ annexe A dans IBM SPSS
Decision Trees 19.

Remarque : Pour les variables indépendantes et dépendantes nominal es, vous pouvez choisir de
traiter les valeurs manquantes spécifiées comme des valeurs valides, auquel cas elles sont traitées
comme n’importe quelle autre valeur non manquante. Pour plus d’informations, reportez-vous

ala section Valeurs manquantes dans le chapitre 1 sur p. 24.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 96
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Valeurs manquantes avec CHAID

Figure 6-1
Données de crédit avec des valeurs manquantes

ﬁ *tree_missing_data.sav [Ensemble_de_données2] - Data Editor E]@
Fichier Edtion Affichag Donmée Tramsform Analyse Graphe: Outils Modules complément Fendtre Aide
CEHE F O LER A AH S0E 09|
1: Credit_rating i “igible : B variables sur B
Credit_rating Age | Income | Credit_cards | Educ:
1 0 36 200 . L
2 0,00 2 2,0 . -
3 0,00 29 . 200
4 0,00 33 . 200
5 0,00 37 200 .
B 0,00 39 200 200
7 0,00 32 2,00 200
g 0,00 35 . 200
g 0,00 32 1,00 200
10 0,00 25 200 .
11 0,00 23 . 2100 [~
1] i | [v]
Affichage des données Affichage des varishles
Procezzeur prét

A I'instar de I’ exemple du risque de crédit (pour plus d’informations, reportez-vous au le
chapitre 4), cet exemple tente de construire un modéle permettant de classer les bons et les
mauvais risques de crédit. La différence principal e réside dans le fait que ce fichier de données
contient des valeurs manquantes pour certaines variables indépendantes utilisées dans le modéle.

» Pour lancer une analyse d’ arbre de décision, choisissez |les options suivantes dans les menus :
Analyse > Classification > Arbre...
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Figure 6-2
Boite de dialogue Arbre de décision

@Arbre de décision

Wariables : Watiable dépendante :
. |£‘) Histarique Crédit [Credit_rating] |

“ariables indépendantes : Enregistrer...

5& Age en annees [LAge] Options
d:l Miveau de rémunération [Incotme]

&) Mombre de cartes de crédits [Credit. ..
& Education [Education]

&5 Credit automobile [Car_loans]

[T] mtroduisez de force la premidre variable

Yatiahles dinfluence :

Méthode de croissance |
[cHai x|

Cliguez avec le bouton droit
U une variable pour modifier
0N niveau de mesure dans
la liste Yariakles

ok |[ Coller ][Eéini‘tialiser][ Annler ][ Bide ]

Sélectionnez la variable dépendante Cote de solvabilité.

Sélectionnez toutes les variables restantes en tant que variables indépendantes. (La procédure
exclut automatiquement les variables qui n’ apportent rien au moddefinal.)

Pour |a méthode de croissance, sélectionnez CHAID.

Pour cet exemple, nous avons voulu présenter un arbre relativement simple ; nous limiterons
donc la croissance de |’ arbre en augmentant le nombre minimum d’ observations dans les noeuds
parent et enfant.

Dans la boite de dialogue Arbre de décision principale, cliquez sur Criteres.
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Figure 6-3
Boite de dialogue Criteres, onglet Limites de croissance

Eﬁﬁrhre de decision : Criteres

Limites de croizsance | cHAID | Intervalles

Profondeur maximale de l'arborescence Mombre minimal d'observations.

® automatioue Moeud parent ;

Le nombre maximal de niveaus est de Moeud enfart : 200
3 pour CHAID ; 5 pour CRT et QUEST.

© Personnalisé

Annuler ][ Aice ]

» Pour Nombre minimal d’ observations, saisissez 400 pour Noeud parent et 200 pour Noeud enfant.

» Cliquez sur Continuer, puis sur OK pour lancer la procédure.

Résultats CHAID

Figure 6-4
Arbre CHAID avec valeurs de variable indépendante manquantes

Hotation Crédit
Noeud 0
Catégorie % n
JEp—— - B hbuvais 4.4 1020
| | Mawais | = Bon S35 1444
(o By Total 1000 2464
[ [l
Miveau de reveanu
. Powalue=0.000, Chi-square=453,
474, df=2
= Flaible (Faible, Moyen] > Moyen; <missing>
Noeud 1 Noeud 2 Noeud 3
Catégorie % n Catégorie % n Catégorie % n
® hauvais 51,0 366 = higuvais 42,0 478 = flauvais N ]
= Bon 19,0 86 = Bon 53,0 653 = Bon 8.7 TFoO
Total 123 452 Total 46,0 1134 Total 6 8re
| 5 \ =
e MNombre de cartes de crédit
Adj. P-value=0,000, Chi-square=131, Adj. P-value=0,000, Chi-square=356,
676, df=3 204, df=2
<= 2|5.?4 (25‘?4.|30.54] (‘30.54.|41 2] ® 41|‘31 5 etlp\us Mo\ns‘ de & “missing:
Moeud 4 Moeud § Moeud 6 Moeud 7 Moeud 2 Moeud 9 Moeud 10
Catégorie % n Catégorie % n Catégorie % n Catégorie % n Catégorie % n Catégorie % n Catégorie % n
" hauvaiz 4T 174 |®hBuvais 527 116 " hBuvais 328 153 ® hauvais 153 33 " hBuvaiz 346 128 = huvais 51 1 ®hEuvaiz 133 3
B Bon i ® Bon F.3 104 = Hon 671 312 m Bon 847 183 ® Bon G54 243 = Bon 940 203 m Bon 8.7 266
Total a3 33 Total 88 ZI0 Total 188 465 Total 85 216 Total 15,0 370 Total a7 4 Total 1.9 194
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Pour le noeud n°3, la valeur du niveau de revenu s affiche de la maniére suivante :
>Moyen; <manquant>. Cela signifie que le noeud contient des observations dans la modalité de
revenus élevés et des observations avec val eurs mangquantes pour le niveau de revenu.

Le noeud terminal n°10 contient des observations avec valeurs manquantes pour le nombre de
cartes de crédit. Si vous cherchez a déterminer les bons risques de crédit, il s agit du deuxiéme
meilleur noeud terminal, ce qui risque d’ étre problématique si vous voulez utiliser ce modéle pour
prévoir les bons risques de crédit. Vous ne voudrez certainement pas qu’ un modéle prévoie
une bonne cote de solvahilité simplement parce que vous ne savez pas de combien de cartes de
crédit une observation dispose, et parce que certaines des observations ont des informations sur
leur niveau de revenu manquantes.

Figure 6-5
Tableaux de classement et de risques pour le modele CHAID

Risque

Estirmation | Erreur std,
248 ang

Méthode de développement: CHAID

Yariahle dépendante: Motation Crédit

Classification
Prévisions
Fourcentage
Obgervations Wauyvais Baon carrect
Mauvais B56 364 B4,3%
Bon 248 1184 82.8%
Pourcentage global 36,7% 63,3% T9,1%

Mathode de développement: CHAID
Yariahle dépendante; Motation Crédit

Les tableaux de classement et de risques indiquent que le modéle CHAID classe correctement
environ 75 % des observations. Ce résultat n’est pas mauvais, maisil n'est pas suffisant. De plus,
nous pouvons raisonnablement suspecter que le taux de classifications correctes pour les bonnes
observations de crédit est trop optimiste, car il est en partie basé sur la supposition que le manque
d’informations concernant deux variables indépendantes (niveau de revenu et nombre de cartes de
crédit) est le signe de bonnes conditions de crédit.

Valeurs manquantes avec CRT

>

>

Nous allons déployer laméme analyse de base, sauf que laméthode de croissance utilisée est CRT.

Dans la boite de dialogue principale Arbre de décision sur la méthode de croissance, sélectionnez
CRT.

Cliguez sur Criteres.

» Vérifiez que le nombre minimum d’ observations est toujours de 400 pour les noeuds parent

et de 200 pour les noeuds enfant.
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» Cliquez sur I’onglet Valeurs de substitution.

Remarque : L' onglet Valeurs de substitution ne s’ affiche pas tant que vous n’ avez pas sélectionné
CRT ou QUEST comme méthode de croissance.

Figure 6-6
Boite de dialogue Criteres, onglet Valeurs de substitution

ﬁﬁrhre de décision : Criteres

Limites de croizsance | QUEST || Elagage | Yaleurs de substitution
Mombre maximum de valeurs de substiution

@ Automaticue (inférieur de un au nombre de varisbles indépendantes)

©) Personnalisé :

Des valeurs de substitution sont utilisées pour clazser les observations oui ont des valeurs
manguantes sur les variables indépendartes wilizées dans larbre. Indigusz le nambre maximal
e valeurs de substitution & calculer pour chague scission.

|§Pour3uivre§|[ ArinUler ][ Ajde ]

Pour chaque scission de noeud de variable indépendante, |e paramétre Automatique considéere
toutes les autres variables indépendantes indiquées comme des valeurs de substitution possibles
pour le modéle. Etant donné que cet exemple ne comporte pas beaucoup de variables
indépendantes, le paramétre Automatique convient tout a fait.

» Cliquez sur Poursuivre.

» Dansla boite de dialogue Arbre de décision principale, cliquez sur Résultat.
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Figure 6-7
Boite de dialogue Résultat, onglet Statistiques

EH Arbre de décision : Résultats

TREE Staistiues Diagrammes | Régles.

rModéle

[ Récapitulstit
@ Risoue
[+ Tableau de classemert

] waleurs de colt, de probahilté & priori, de
score et de bénéfice

—Wariables indépendantes

|:| Importance par rapport au modéle

E Yaleurs de substitution par scission

rRésultats des nosuds

B recapituisti
B o mocsité cinle

Lignes : Moeuds terminaux ™

Ol R Décroizsant -

Incrément de centils : |4 gag

. Afficher lez statistigues cumulées

3 D

» Cliquez sur I’onglet Statistiques.

» Sélectionnez Valeurs de substitution par division.

» Cliquez sur Continuer, puis sur OK pour lancer la procédure.
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Résultats CRT

Figure 6-8
Arbre CRT avec valeurs de variable indépendante manquantes

Haztkan C rédh

Hagud 0
N_codmre w o f
| PP
|5 Ean SHE fdaa |
|8 Tl 1000 26 |

———————

Ham bz da caras dz crad),
Im prereeman=0.090

Sa phe Walme 32 3

Hogud 1 Hagud 2
Cadgarke % n Cadgarke % n
B Yawak IR I B Wawak 12a 12
H Ean 449 7H B Ean W2 T
Taal BGA EE Taal nz ala
=
H hizgu da reuenu
Impravamant=0.071
== Layen = MTW
Hozud 1 Hazud 4
Cadgarke n Cadgarke % n
B darak HIE X B Wawak B7 74
= Ean Y = Ean [ o I 1
Talal 435 1195 Talal 181 430
[ =
Im provvementr 0.0E2
= 3|J.1ﬂ ERaR ]
Hogud 5 Hogud &
Cadgarke % n Caggarke % n
B lawak a1 = Yauak S oY |
B Ean 17 127 B Ean 435 7
Taal P e ] Taal 94«5\
Wiy da rewany
Im proveman-00006
== Falbk = Faloke
Hogud 7 Hogudd
Cadgrk % n Casgarke W n
= bawak Wd F = Mawak TEa W7
H EBan SE 14 B Ean M5 13
Taal 104 248 Taal a7 aE

Vous remarquerez immédiatement que cet arbre ne ressembl e pas beaucoup al’ arbre CHAID. Mais
celan’est pas significatif en soi. Dans un modéle d’ arbre CRT, toutes les scissions sont binaires,

C’ est-a-dire que chague noeud parent est scindé en seulement deux noeuds enfant. Dans un modéle
CHAIID, les noeuds parent peuvent étre scindés en de nombreux noeuds enfant. Ainsi, les arbres
auront souvent une apparence différente bien qu’ils représentent le méme model e sous-jacent.

Il existe cependant un certain nombre de différences significatives :

m Lavariable indépendante (explicative) la plus importante dans le modéle CRT est e nombre
de cartes de crédit, dors que dans le modéle CHAID, il s agissait du niveau de revenu.

m  Pour les observations comportant moins de cing cartes de crédit, le nombre de cartes de
crédit est la seule variable indépendante significative de la cote de solvahilité, et le noeud
Nn°2 est un noeud terminal.

|

Comme dansle modéle CHAID, le niveau de revenu et |’ age sont inclus dans |e modéle, méme
si le niveau de revenu est désormais la deuxieme variable indépendante, et non la premieére.
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m  Aucun noeud ne comporte de modalité <manquante> car laméthode CRT utilise desvariables
indépendantes de substitution plutét que des val eurs manquantes dans le modéle.
Figure 6-9
Tableaux de classement et de risques pour le modele CRT
Risgue

Estirnation Erreur std.
224 008

mMéthode de développement CRT
Wariable dépendante; Motation Cradit

Classification

Prévisions
Pourcentage
Ohservations Mauvais Bon correct
hauvais 832 1ag 81, 6%
Ban 364 1080 748%
Fourcentage alobal 48,5% a1.5% 77 B%

Méthode de développement CRT
Wariable dépendante; Notation Crédit

m L estableaux de risques et de classification montrent un taux de classifications correctes global
d’environ 78 %, |égérement supérieur au modéle CHAID (75 %).

m Letaux de classifications correctes des observations de mauvais crédit est bien supérieur pour
le modéle CRT (81,6 %) que pour le modele CHAID (64,3 %).

m Letaux de classifications correctes des observations de bon crédit, Iui, est passé de 82,8 %
pour CHAID a 74,8 % pour CRT.

Valeurs de substitution

Les différences entre les modéles CHAID et CRT sont dues en partie al’ utilisation de valeurs
de substitution dans le modéle CRT. Le tableau des valeurs de substitution indique comment les
valeurs de substitution ont éé utilisées dans le modéle.

Figure 6-10
Tableau des valeurs de substitution
Hoeud parent  Yariahle indépendante Amélioration | Association
0 Principal qubre de cartes de fan
credit '
Surrogate  Crédit autormohbile 052 643
Age 00 004
1 Frincipal Miveau de revenu 071
Surtogate Age om 004
3 Frincipal Age o2z
il Frincipal Miveau de revenu 006
Surrogate  Age 3,93E-0045 ooa

Growing Method: CRT
Dependent Yariable: Motation Crédit

m  Au niveau du noeud racine (noeud 0), la meilleure variable indépendante (explicative) est le
nombre de cartes de crédit.
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m  Pour toutes les observations avec valeurs manguantes pour le nombre de cartes de crédit, les
préts auto sont utilisés en tant que variable indépendante de substitution, puisgue cette variable
aun degré d' association relativement éevé (0,643) avec le nombre de cartes de crédit.

m S une observation comporte également une vaeur manquante pour les préts auto, c'est
I’age qui est utilisé en tant que valeur de substitution (bien que cette variable n’ait qu’ une
valeur d’association de 0,004).

m L'&ge est également lavaleur de substitution du niveau de revenu pour les noeuds 1 et 5.

Récapitulatif

L es différentes méthodes de croissance n’ont pas la méme maniére de gérer les données
manquantes. Si les données utilisées pour créer le modéle contiennent plusieurs valeurs
manquantes ou si vous souhaitez appliquer ce modéle a d autres fichiers de données comportant
des valeurs manquantes, vous devez évaluer les effets des valeurs manquantes sur les différents
modéles. Si vous souhaitez utiliser des valeurs de substitution dans |le modéle pour compenser
les valeurs manquantes, utilisez la méthode CRT ou QUEST.



Annexe

A

Fichiers d’exemple

Lesfichiers d’ exemple installés avec |e produit figurent dans le sous-répertoire Echantillons du
répertoire d' installation. 11 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’ hypothese concerne une société d' assurance qui éudie
lesfacteurs derisgue liés al’ &ge et au sexe dans les accidents de la route survenant dans une
région donnée. Chague observation correspond a une classification croisée de la catégorie
d’ age et du sexe.

adl.sav. Cefichier 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 cardiague. Les
médecins ont assigné de maniére al éatoire les patients du sexe féminin ayant subi une attaque
cardiague a un groupe parmi deux groupes possibles. Le premier groupe afait I’ objet de la
thérapie standard tandis que le second a bénéficié en plus d’ une thérapie émotionnelle. Trois
mois apres |es traitements, les capacités de chaque patient a effectuer les taches ordinaires de
lavie quotidienne ont été notées en tant que variables ordinales.

advert.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les mesures qu’ entreprend un
détaillant pour examiner larelation existant entre I’ argent dépensé dans la publicité et les
ventes résultantes. Pour cefaire, il collecte les chiffres des ventes passées et |es colits associés
alapublicité.

aflatoxin.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne le test de |’ aflatoxine dans des
récoltes de mais. La concentration de ce poison varie largement d’ une récolte al’ autre et au
sein de chague récolte. Un processeur de grain aregu 16 échantillons issus de 8 récoltes de
mai's 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 symptomatol ogie standardisée du comportement
anorexique/boulimique, des chercheurs ont examiné 55 adol escents souffrant de troubles
alimentaires. Chague patient a été observé quatre fois sur une période de quatre années, soit

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 106
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un total de 220 observations. A chague observation, les patients ont été notés pour chacun des
16 symptémes. En raison de I’ absence de scores de symptdme 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 I’ age et le sexe du conducteur. Chague observation représente un
conducteur distinct et enregistre son sexe, son &ge 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 atrois 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 , 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
a9, ol 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’ hypothéese concerne le contréle qualité effectué dans
une usine qui fabrique des freins a disgue pour des voitures haut de gamme. Le fichier de
données contient les mesures de diamétre de 16 disgques de 8 machines de production. Le
diamétre cible des freins est de 322 millimétres.

breakfast.sav. Au cours d’ une étude classique, on a demandé a 21 étudiants en MBA (Master
of Business Administration) de I’ école de Wharton et aleurs conjoints de classer 15 aliments
du petit-déeuner 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 e 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. || s'agit d’ un ensemble de données présenté et analysé ailleurs
qui concerne des actions en indemnisation pour des voitures. Le montant d action en
indemnisation moyen peut étre modelé comme présentant une distribution gamma, al’ aide
d'une fonction de lien inverse pour associer la moyenne de la variable dépendante a une
combinaison linéaire de I’ &ge de I’ assuré, du type de véhicule et de I’ &ge du véhicule. Le
nombre d’ actions entreprises peut étre utilisé 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 baremes de prix et les spécifications physiques proviennent tour atour de
edmunds.com et des sites des constructeurs.

car_sales_uprepared.sav. || S agit d'une version modifiée de car_sales.sav qui n’inclut aucune
version transformée des champs.

carpet.sav. Dans un exemple courant , 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. |l 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 | e classement des rangs moyens de chaque profil. Un rang faible
correspond a une préférence élevée. Cette variable refléte 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 ademandé
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 atrois 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,
ains que les variables de date correspondantes.

cellularsav. Ce fichier de données d’ hypothese 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 aliage haute qualité résiste mieux alachaleur gu'un
alliage standard. Chaque observation représente un test séparé de I’ un des deux alliages; le
degré de chaleur auquel I’ alliage ne résiste pas est enregistré.

cereal.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne un sondage de 880 personnes
interrogées sur leurs préférences de petit-déjeuner et sur leur &ge, 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). Chague observation correspond a un répondant distinct.
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clothing_defects.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne le processus de contrdle
qualité observé dans une usine de textile. Dans chaque lot produit al’ 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 I'image percue de six marques de café frappé .
Pour chacun des 23 attributs d’ image de café frappé, les personnes sollicitées ont sélectionné
toutes les marques décrites par I attribut. Les six marques sont appelées AA, BB, CC, DD, EE
et FF & 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. Chague 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 aregu une publicité
faisant la promotion d’un taux d'intérét réduit sur les achats effectués dans les trois mois a
venir. L’ autre moiti€ a recu une publicité saisonniere standard.

customer_dbase.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les mesures qu’ entreprend
une société pour utiliser lesinformations 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 été enregistrées.

customer_information.sav. Un fichier de données d’ hypothése qui contient les informations
postales du client, telles que le nom et I 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 cibl ées par
une campagne de marketing. Ces données incluent des informations démographiques, un
récapitulatif de I’ historique d’ achat et indiquent si chague personne a répondu ou non ala
campagne. Chague 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 chague 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. Chague observation
représente un répondant distinct.

debate_aggregate.sav. || s'agit d’un fichier de données d’ hypothése qui rassemble les réponses
dans lefichier debate.sav. Chaque observation correspond a une classification croisée de
préférence avant et apres le débat.

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 |e client arépondu ou non a
I’ offre et contiennent diverses informations démographi ques.
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demo_cs_1.sav. Cefichier de données d’ hypothése concerne la premiére mesure entreprise
par une société pour compiler une base de données contenant des informations d’ enquéte.
Chaque observation correspond a une ville différente. Larégion, la province, le quartier
et laville sont enregistrés.

demo_cs_2.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne la seconde mesure entreprise par
une soci été pour compiler une base de données contenant des informations d’ enquéte. Chague
observation correspond a un ménage différent issu des villes sélectionnées a la premiére
étape. Larégion, la province, le quartier, laville, la sous-division et |’ identification sont
enregistrés. Lesinformations d' échantillonnage des deux premieéres étapes de la conception
sont également incluses.

demo_cs.sav. Ce fichier de données d’ hypothéese concerne des informations d’ enquéte
collectées via une méthode complexe d’ échantillonnage. Chaque observation correspond
a un meénage 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-ensembl e de contacts qui ont recu
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' hypothese contient les résultats d’ une étude portant sur
le régime de Stillman. 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’ hypothéese concerne le développement d’ un nouveau
lecteur DVD. A I'aide d'un prototype, I’ équipe de marketing a collecté des données de
groupes specifiques. Chague 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 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 1es 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 I’ enquéte.

grocery_coupons.sav. || 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. Chague client est suivi pendant quatre semaines
et chaque observation correspond a une semaine distincte. Les informations enregistrées
concernent les endroits ot le client effectue ses achats, la maniére dont il les effectue, ainsi
gue les sommes dépensées en provisions au cours de cette semaine.

guttman.sav. Bell a présenté un tableau pour illustrer les groupes sociaux possibles. Guttman a
utilisé une partie de ce tableau, dans lequel cing variables décrivant des éléments tels que
I'interaction sociale, le sentiment d’ appartenance a un groupe, la proximité physique des
membres et laformalité de larelation, 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
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cinéma ou dans une salle de classe), le public (par exemple, les journaux ou latélévision),
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 Iache 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 |es 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' hypothéese 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
plusforte 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 I’ autre moitié 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. || s'agit d’un fichier de données hypothétiques qui concerne une
compagnie d assurance souhaitant développer un modéle pour signaler des réclamations
suspectes, potentiellement frauduleuses. Chague 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, |’ un ayant enregistré une réclamation et |’ 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. Chague ligne
représente une performance distincte ; les juges ont examiné les mémes performances.

kinship_dat.sav. Rosenberg et Kim se sont lancés dans I’ analyse de 15 termes de parenté
(cousin/cousing, fillg, fils, frére, grand-meére, grand-pére, mere, neveu, niece, oncle, pere,
petite-fille, petit-fils, soaur, tante). 11s 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. Chague 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 ou 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.

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 I’ espace de la solution a une
combinaison linéaire de ces variables.
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marketvalues.sav. Ce fichier de données concerne les ventes de maisons dans un nouvel
ensemble a Algonquin (lllinois) au cours des années 1999-2000. Ces ventes relevent 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 | état de santé et le comportement sanitaire sont
recueillies aupres des membres de chaque ménage. Ce fichier de données contient un
sous-groupe d’informationsissues 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.gov/pub/Health_Satisticss NCHS Datasets/NHIS2000/. Acces en 2003.

ozone.sav. Les données incluent 330 observations portant sur six variables météorol ogiques
pour prévoir la concentration d’ ozone a partir des variables restantes. Des chercheurs
précédents, , ont décelé parmi ces variables des non-linéarités qui pénalisent les approches
standard de la régression.

pain_medication.sav. Ce fichier de données d’ hypothése contient les résultats d' un
clinigue d’'un remeéde anti-inflammatoire traitant les douleurs de I’ arthrite chronique. On
cherche notamment a déterminer le temps nécessaire au médicament pour agir et les résultats
gu'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 al’hdpital pour suspicion d’infarctus du myocarde suspecté (ou « attague cardiaque »).
Chague observation correspond a un patient distinct et enregistre de nombreuses variables
liées a son s§jour al’ 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.
Chague observation correspond a un patient distinct et enregistre de nombreuses variables
liées a son s§jour al’ hopital.

polishing.sav. || 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 méta
(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 chague article.

poll_cs.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les mesures qu’ entreprend un
enguéteur pour déterminer le niveau de soutien du public pour un projet de loi avant
Iégislature. Les observations correspondent a des électeurs enregistrés. Chaque observation
enregistre le comté, laville et le quartier ou habite I’ é ecteur.

poll_cs_sample.sav. Ce fichier de données d’ hypothese contient un échantillon des électeurs
répertoriés danslefichier poll_cs.sav. L’ échantillon a été prélevé selon le plan spécifié dansle
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 lataille (PPS — Probability-Proportional-to-Size), il existe
également un fichier contenant les probabilités de sélection conjointes (poll_jointprob.sav).
Les variables supplémentaires correspondant ala répartition démographique des électeurs et a
leur opinion sur le projet de loi proposé ont été collectées et gjoutées au fichier de données
une fois I’ échantillon prélevé.
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property_assess.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne les mesures qu’ entreprend
sur des ressources limitées. Les observations correspondent a des propriétés vendues dans le
comté au cours de I’ année précédente. Chaque observation du fichier de données enregistre
laville ou se trouve la propriété, I’ évaluateur ayant visité la propriété pour laderniére fois,
le temps écoulé depuis cette évaluation, |’ évaluation effectuée a ce moment-la et 1a valeur
de vente de la propriété.

property_assess_cs.sav. Cefichier de données d’ hypothéese concerne les mesures qu’ entreprend
sur des ressources limitées. Les observations correspondent a des propriétés de |’ état. Chague
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 I’ 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 |es pondérations d’ échantillon. Lavariable
supplémentaire Valeur courante a été collectée et gjoutée au fichier de données une fois

I" échantillon prélevé.

recidivism.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne les mesures qu’ entreprend une
agence administrative d' application de laloi pour interpréter les taux de récidive dansla
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

gu’ entreprend une agence administrative d’ application de laloi pour interpréter lestaux de
récidive dans lajuridiction. Chaque observation correspond a un récidiviste libéré suite

ala 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 ala
seconde arrestation, si elle aeu lieu avant fin juin 2006. Les récidivistes ont été choisis dans
plusieurs départements échantillonnés conformément au plan d’ échantillonnage spécifié dans
recidivism_cs.csplan. Ce plan faisant appel a une méthode d’ échantillonnage de probabilité
proportionnelle alataille (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, 1e/les élément(s) acheté(s) et le montant monétaire pour
chaque transaction.

salesperformance.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne I’ 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 I'issue du cours de formation, chaque employé est testé et
sa note enregistrée. Chague observation du fichier de données représente un stagiaire distinct
et enregistre le groupe auquel il a été assigné et lanote qu’il a obtenue au test.

satisf.sav. || 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.
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screws.sav.Ce fichier de données contient des informations sur les descriptives des vis, des
boulons, des écrous et des clous..

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. || S'agit d'un ensemble de données présenté et analysé ailleurs 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 risgue.

site.sav. Ce fichier de données d’' hypothése concerne les mesures qu’ entreprend une société
pour choisir de nouveaux sites pour le développement de ses activités. L' entreprise afait
appel adeux consultants pour évaluer séparément les sites. Ces consultants, en plus de fournir
un rapport approfondi, ont classé chague site comme constituant une éventualité « bonne »,

« moyenne » ou « faible ».

smokers.sav. Ce fichier de données est extrait de I’ étude National Household Survey of
Drug Abuse de 1998 et constitue un échantillon de probabilité des ménages américains.
(http://dx.doi.org/10.3886/I CPSR02934) Ainsi, la premiére étape dans I’ 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 I’ état d’ une base de données
médicales une fois celle-ci purgée via des procédures de |’ option Validation de données.

stroke_invalid.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne I’ 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 |’ attaque, I’ occurrence d'infarctus du myocarde,

d accidents ischémiques ou hémorragiques est signalée, et le moment de I’ 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 attagque.

stroke_valid.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne I’ état d’ une base de données
médicales une fois les valeurs vérifiées viala 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. |1 est basé sur un sous-ensemble
de variables de la 1998 NORC Genera Socia Survey, bien que certaines valeurs de données
aient été modifiées et que des variables supplémentaires fictives aient é&té gjoutées atitre de
démonstration.

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.
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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
supprimeées et remplacées par des variables de dépenses des consommateurs transformeées 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 a gjouter un nouveau plat & 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 chague site et les
ventes hebdomadaires du nouveau plat sont enregistrées pour les quatre premiéres semaines.
Chague 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 val eurs manguantes.

tree_score_car.sav. Ce fichier de données d’ hypothése 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 aindiquer I’ 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 |’ arréter. On

a demandé a 906 personnes si €lles 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.

ulcer_recurrence_recoded.sav. Ce fichier réorganise les informations figurant dans le fichier
ulcer_recurrence.sav pour gue vous puissiez modéliser |a probabilité d’ événement pour
chaque intervalle de I’ enquéte plutot que la probabilité d’ événement de fin d’ enquéte. |l a
€té présenté et analysé ailleurs .

verd1985.sav. Ce fichier de données concerne une enquéte . Les réponses de 15 sujetsa 8
variables ont été enregistrées. Les variables présentant un intérét sont divisées en trois
ensembles. Le groupe 1 comprend |’ age et la situation familiale, le groupe 2 les animaux
domestiques et la presse, et le groupe 3 la musique et |’ habitat. A la variable animal
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domestique est appliqué un codage nominal multiple et a age, un codage ordina ; 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. |l asuivi
le pourcentage (approximatif) de trafic de messages électroniques infectés par un virus sur ses
réseaux sur la durée, de la découverte ala circonscription de la menace.

wheeze_steubenville.sav. || S agit d’ un sous-ensemble d' une enquéte longitudinale des effets
delapollution del’air sur la santé des enfants . Les données contiennent des mesures binaires
répétées de |’ état asthmatique d’ enfants de laville de Steubenville (Ohio), agésde 7, 8, 9 et
10 ans, et indiquent si lamére fumait au cours de la premiére année de |’ enquéte.

workprog.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne un programme de I’ administration
visant a proposer de meilleurs postes aux personnes défavorisées. Un échantillon de
participants potentiels au programme a ensuite été prélevé. Certains de ces participants ont
€té sélectionnés au hasard pour participer au programme. Chague observation représente un
participant au programme distinct.
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