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rapidement et facilement

Paris, 26 Septembre 2012
Sam Gardner

Jmp

Statistical Discovery™ From SAS.

OSas | B,



B Questionnaire

= Comment définiriez vous votre niveau en statistique?
= 1 =tres faible
= 2 =faible
= 3 = moyen
= 4 =Dbon
= 5 =tres bon
= Quand utilisez-vous les statistiques pour vous aider dans
vos décisions?
= 1 =moins d’une fois par mois
= 2 = une ou plusieurs fois par mois
= 3 = une ou plusieurs fois par semaine
= 4 = une ou plusieurs fois par jour

= Etes-vous familier avec l'utilisation de JMP?
= Qui/ Non
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" Agenda

= Moyen d’établir de meilleurs modeles

Methodes de modélisation statistiques usuelles
= Arbres de décision
= Régression
= Réseau de neurones

= Approches de modélisation statistiques avancées
= Pas a pas

= Boosting
= Modele moyen, dont les foréts aléeatoires

= Cas d’eétudes
= |[ngénierie, R&D, Marketing, Risque




2 Qu’est ce qu’un modéle statistique?

= Un modele empirique décrit les donnees

= Separer les variations d’'une réponse (Y) entre des
éléments prédictifs (f(X)) et non prédictifs (erreur
residuelle)

Y =f(X) + erreur résiduelle

Y est une ou un ensemble de réponses continues ou
categorielles

X est une ou un ensemble de prédicteurs continus ou catégoriels
f(X) décrit la variation prédictive de Y

L’erreur décrit la variation non prédictive de Y

GSas  Em.



2 Identification d’'un modéle statistique
exploitable

= “All models are wrong, but some are useful”, George
Box

= Comment certifier si nos modeles sont utiles?
= Comment éviter de créer des modeéles a I'aspect
vraiment performant mais qui peuvent induire en erreur?

= Ou, autrement dit, comment éviter les problématiques de sur-
ajustement en attribuant trop de variation de Y a f(X)?
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o Holdback outll pour gérer le sur-ajustement

a6ca6 Variance-Bias Tradeoff in Polynomial Regre

¥ Training Data

v ~IPolynomial Fit to Training Data Set
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Adjust Order of Polynomial To Fit ~ Root Mean Squre Error of Training Data
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v Validation Data
v [-IPolynomial Fit to Training Data Set with Validation Data Set
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* Model Generalization To New Data

v ~IRMSE for Training (Green) and Validation (Purple) Data Sets
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Holding garde des
données non utilisées pour
ajuster le modele.

Ces données sont utilisées
pour selectionner le
modele (plus petite erreur
ou meilleur R2)

Un troisieme sous-
ensemble (nommé Test)
peut de plus étre utilisé
afin de verifier la capacité
de généralisation du
modele construit
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I Options de validation de modéle

= Les grands jeux de données utilisent la méthode de

holdback pour en extraire aléatoirement deux ou trois

sous-ensemble:

= Apprentissage: Utilisé pour construire (ajustement ou
estimation) le modele.

= Validation: utilisé pour sélectionner le meilleur modeles
» I.e. construire un modele f(X) sans sur-ajustement
= Test: Utilisé pour tester la qualité du modele.

» Donne une idée realiste de la capacité du modele a étre
generalisable sur de nouveaux jeux de données.
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" Options de validation de modéles (Suite)

= |es petits jeux de donneées utilisent la méthode k-fold:

= Divise aléatoirement les données en k groupes separes

= Extrait un des échantillon et construit le modeéele sur les autres
échantillons.

= | ’échantillon extrait est prédit avec le modele et les mesures
sont enregistrées. Ceci est répéte pour chaque échantillon.

= Une erreur moyenne est estimée a travers les différents
échantillon et le modele avec la plus petite erreur est conserve.
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| Modeles statistiques

= Nous allons utiliser une approche basée sur des cas
d'étude pour introduire les difféerentes techniques
usuelles de modélisation statistique en utilisation les
approches de validation précédentes:
= Types de modeles
» Arbres de décision
» Reégression
» Réseaux de neurones
= Approches
» Pas a pas
» Boosting
» Bootstrap et modeles moyens (foréts aleatoires)
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Questions?




Etude de cas 1:
Arbre de Decision

Exemple R&D
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" Arbre de Décision

= Aussi connu sous le nom de partition recursif, CHAID,
CART

* Les modeles sont une série de deéeclarations imbriguées
IF (), ou chaque déclaration IF () peut étre considérée
comme une branche distincte dans un arbre.

* Les branches sont choisis de telle sorte que la
différence dans la réeponse moyenne (ou taux de
réeponse moyenne) entre les branches appariés est
maximisee.

= Faire ainsi, attribue plus de variation de Y en fonction de X.

= Algorithme devient plus compliqué et les calculs plus
Intensives avec la retenue de données (holdback).
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" Arbre de Décision

Exemple rapide: Modéle du risque de crédit |
All Rows =

Count G*2 LogWorth
3608 405341 59940104
Level Rate Prob
0 0.7506 0.7506
1 02494 02494

|
AGE<28 AGE>=28
| —
Count G*2 LogWorth Count G*2 LogWorth
999 1358.8476 9.0198525 2609 24939091 95375624
Level Rate Prob Level Rate Prob
0 0.5806 0.5808 0 08156 08156
1 04194 04192 1 01844 01844
| |
| |
CARDS(no credit cards) CARDS(Other credit car, | [TEL(1) TEL(2)
I — Cheque card, I | =
Count G*2 LogWorth Mastercard/Euroc) Count G2 Count G2
734 10161445 690622 I 448 543 20595 2161 1910.9625
Level Rate Prob Count G2 Level Rate Prob|Level Rate Prob
0 05218 05221 265 301.82149 0 0.7054 07055 |0 0.8385 0.8385
1 04782 04779 Level Rate Prob 1 02946 02945 || 1 0.1615 0.1615
[ 0 0.7434 07434
[ | 1 0.2566 0.2566

CAR(Without Vehicle) [CAR(Car, Car and Motor
[ E—

[ bi)
Count G2 I —
146 18346553 Count G”2

Level Rate Prob 588 803.09993
0 0.3219 0.3246 ||Level Rate Prob

1 0.6781 06754 |0 05714 05717
1 04286 04283

GSas  Em.




" Evaluation du modéle

= Modeles a réponses continues sont évaluées a l'aide de
SSE (somme de l'erreur quadratique), des mesures telles
gue R?, R? ajusté.
= D'autres alternatives sont des mesures d'information du type AIC
et BIC.

= Modeles a réponses catégoriques sont evalues par leur
capacité de:
= trier les données, en utilisant des courbes ROC et les courbes Lift

= classer une nouvelle observation mesurée a partir des matrices de
confusion, ainsi que le taux globale de classification erronee

= La troisieme étude de cas montrera des exemples de cela

= Pour une discussion plus détaillée sur les criteres de sélection

de modéles, VOII Gardner, S., “Model Selection: Part 1 — Model Selection Criteria”, ASQ

Statistics Division Newsletter, Volume 29, No. 2, Winter, 2011,
http://asgstatdiv.org/newsletterarch.php
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| Etude de cas R&D: Conception et
decouverte de composant chimique actif

= Découverte de composant chimique actif.

= Echantillon de 8528 composant chimiques d’'une banque de
données a plus de 2M de composants.

= 18 descripteurs chimiques (ou propriéetés).

= Exemple de composants chimiques testes contre une protéine
nouvellement identifiee associee a une maladie, afin de déeterminer
lequel des composants chimiques présentent une activité biologique
potentielle contre cette protéine (et potentiellement contre la
maladie).

= Reésultat obtenu est appelé « activité » et prend des valeurs de
« Inactifs » ou « actifs ».

= L'objectif est de construire un modele permettant de prédire les
composants chimiques actifs et ensuite utiliser le modele prédictif
pour sélectionner les composants chimiques les plus susceptibles
d'étre actif a partir de la base de données.
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" Les données sont simulées

o0 0 +| Lead Identification.jmp =
=ILead Identification jmp > | <  20/0 Cols[*] Activi Smiles Char Andrew Bioav. Clog logD logD  logD pka pka polar # ]
[~]Scatterplot 3D = ty Length ge s Score MW CMR P (ph4.6) (ph6.4) (7.4) reliability base surface rotatabl |
~IDistribution . 1 Inacti 28 1 8.6 0.55 2604 7.922 2.796 0.01 053 14 0 05 3234 7 -
=IPartition . 2 Inacti 33 1 12.3 0.55 2857 B8.094 4.577 1.12 165 251 0 05 1247 0 -
=IPartition 2 . 3 Inacti 45 1 18.6 0.55 395.6 10.87 3.725 0.71 077 161 0.5 05 7288 7 -
. 4 Inacti 37 1 13.7 0.55 3484 9.656 2.799 -1.09 02 073 0 05 6787 10 -
. 5 Inacti 46 0 19.8 0.55 3955 10.53 2.892 0.64 024 057 0.5 05 101.73 7 -
. 6 Inacti 42 0 16 0.55 3805 10.05 1.085 -1.82 05 04 0.5 05 110.88 g -
. 7 Inacti 53 0 23.4 0.55 4205 11.92 1.856 1.38 1.5 15 0.5 05 6433 4 -
. 8 Inacti 37 1 12.1 0.55 337.5 9.702 1.824 -1.32 107 -0.38 0 05 8262 10 -
. 9 Inacti 44 1 19.6 0.55 389.8 1024 1.24 -1.56 096 -0.08 0 05  93.11 7 -
. 10 Inacti 44 1 19.3 055 3384 947 15 2.28 123 -0.31 0.5 05 6844 2 -
~IColumns (23/0) . 11 Inacti 34 1 13.9 0.55 310.8 9.255 3.826 0.25 143 242 0 05 2492 0 -
db Activity * S 12 Inacti 48 1 17.6 0.55 359.9 10.19 3.656 1.2 282 337 0 05 4813 2 -
A4 Smiles Length . 13 Inacti 34 1 12.5 0.55 2743 B8.567 3414 0.51 104 19 0 05 19.03 0 -
4 Charge . 14 Inacti 20 1 8.4 0.55 1952 4.796 1.535 2,07 125 -0.33 0 05 3049 0
4 Andrews Binding E . 15 Inacti 42 1 18.2 055 3484 1029 2.181 062 055 -0.21 0 05  49.41 3 -
:I\Bﬂ'\‘”va"- Score . 16 Inacti 59 2 203 0.55 451.6 13.23 4.171 1.74 047 052 0 05 71.68 10 -
B e . 17 Inacti 34 1 1.7 055 2914 B8.324 2262 0.99 065 013 0 05 5856 6 -
4 ClogP . 18 Inacti 44 0 18 0.55 3735 10.32 2.098 212 073 015 0 05 9381 6 -
4 1ogD(ph4.6) . 19 Inacti 30 1 85 0.55 2922 7.503 3.363 0.25 059 137 0 05 4149 6 -
4 logD(ph6.4) . 20 Inacti 52 0 21.3 0.55 4355 11.25 2.633 2.81 121 -0.76 0 05 1325 8 -
4 logD(7 4) . 21 Inacti 48 1 14.2 0.55 3805 11.20 4.979 1.72 277 37 0 05 6335 g -
A pka reliability . 22 Inacti 36 2 247 0.55 3374 8.142 -0.58 3.1 142 092 0 05 175.83 7 -
4 pka base reliability . 23 Inacti 52 1 136 0.55 4546 13.15 4.466 1.78 23 317 0 05 6395 13 -
4 polar surface area . 24 Inacti 26 1 10.5 055 2464 7.204 1915 3.13 137 -0.38 0 05 5504 2 -
:gﬂg‘ﬂ"e bonds . 25 Inacti M 1 197 055 3364 9522 114 346 219 -1.21 0 05 6554 2 -
i mgﬂ_ U - 26 Inacti 20 1 6.9 055 171.2 4672 0.269 235 161 07 0 0.5 217 0
4sLogP . 27 Inacti 27 1 7.6 055 2123 656 3.21 1.08 264 342 0 05 2868 2
4 Clarklog Sy 28 Inacti 40 1 14.2 055 3444 9679 126 084 013 098 19 05 9082 8 -
4 Subset Al - 29 Inacti 40 1 13.9 0.55 371.5 10.05 2.081 2.38 079 02 0 05 8824 8
' . 30 Inacti 38 0 17.3 055 3414 8853 1.11 249 209 -1.28 0.5 05 101.73 6 -
~|Rows . 31 Inacti 32 1 8 0.55 2483 7.857 3.625 1.68 323 401 0 05 28.68 4 -
All rows 8,528( . 32 Inacti 47 1 207 055 4105 11.27 2711 -1.63 015 1.09 0 05 64.16 4 -
Selected o . 33 Inacti 31 1 11.3 0.55 261.3 8.352 4.438 1.31 263 353 0 1.9 3.24 0 -
Excluded o . 34 Inacti 38 1 16 055 307.4 8537 1.773 035 006 068 0 05 6463 9 -
[';‘;:‘I"I'; y g : a5 Inacti 46 1 206 055 3839 1068 242 022 016 019 0 05 5265 3 -
. 36 Inacti 34 1 13.1 0.55 310.8 8.199 1.828 26 147 05 0 05 79.95 5 -
. 37 Inacti 44 1 19.7 0.55 3855 1079 2.185 0.82 096 177 0 05 6964 6 -
. 38 Inacti 27 1 6.5 0.55 267.4 7.691 1.486 137 112 043 0 05 5072 g -
. 39 Inacti 43 1 16.2 055 4186 1156 2.618 -1.11 022 o7 0 05 7178 1 -
. 40 Inacti 54 0 11.2 0.55 4325 12.23 3.089 0.08 184 262 0.5 05  70.05 5
. 41 Inacti 44 0 18.9 0.55 3754 1001 148 27 11 -085 0 05 11404 6 -&
. 42 Inacti 25 1 9.1 0.55 220.2 5.966 0.79 -1.18 117 -1.07 0 0.5  39.66 2 £l
& - J ’ %
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" Exploration graphique des relations

Ane Lead |dentification: Scatterplot 3D

0

v [~IScatterplot 3D

Data Columns ¥ Smiles Length ¥ Charge ¥ Andrews BindingeE E/
“

Nous aimerions identifier les
facteurs prédictifs les plus
susceptibles de séparer ou
distinguer les points rouges
(inactif) des points verts (actif).

JMP nous permet de changer
les prédicteurs sur les trois
axes en utilisant les listes de
sélection au bas du graphique.

Cependant, le nombre de
combinaisons de 3 a partir de
18 prédicteurs est trop grand
pour nous permettre d'identifier
rapidement les principales
variables predictives fiables, a
I'aide seulement d’outils de
visualisation.
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" Arbre de Décision avec segmentation
(holdback) pour la selection et test du modele

Lead |dentification.jmp: Partition of Activity

~ S S

v =IPartition for Activity . .
(split ) (Prune ) ( Go ) ( Color Points ) Number = 42 dIVISlonS Sont reqUIseS pOUf
Faligir:ig ns%l.lgagrz ?;;Z' Ofsplf:; Impm;: ga;;alﬁg maximiser le R carre de
Test 0539 1706 validation a 0.636

v Split History

. ., * Modele qui en résulte prédit
2 050 e 53,9% de la variation pour les
® oz valeurs de l'activité de

C 5 1 15 % 25 m 3 4 4 données de test (Test Entropie

Number of Splits

Validation Data in Red R Carre de 0539)

Test Data in Orange
~ Fit Details

Measure Training Validation Test Definition " Matrlce de ConfUSIOn pour IeS
Entropy RSquare 0.6571 0.6368 0.5391 1-Loglike{model)/Loglike(0) 4
Ceneralized RSquare  0.7766  0.7607 0.6762 (1-(L{O)L(model)*2/n)1-L(0) /) données de test montre que le
Mean -Log p 01984  0.2105 0.2651 3 -Log(p[fin N , g
RMSE 02312 02349 0.2618 V(yilpllPh modele prédit correctement
Mean Abs Dev 01092  0.1076 0.1247 3 ly[l-p[jllin
Misclassification Rate  0.0664  0.0651 0.0838 3 (p[[}+pMax)/n 357 de 447 substances
N 5117 1705 1706 n
~ Confusion Matrix : chimiques actives et 1206 de

Actual Predicted Actual Predicted Actual Predicted 1 1 1

Training Active Inactive Validation Active Inactive Test  Active Inactive 1 259 p rOd u ItS C h I m Iq u es

Active 1152 206  Active 385 89 Aclive 357 90 inactifs

Inactive 134 3625 Inactive 42 1209 Inactive 53 1206 .

v Column Contributions

=  Contributions des colonnes

Number
Term of Splits GA2
Charge 4 25537837 donne un classement des
polar surface area 4  285.7786 , d .
Andrews Binding E 5  236.0159
logD(7.4) 4 180.1773 p re ICte urs.
# rotatable bonds 6  189.5973
pka base reliability 6  168.7661
Smiles Length 3 71.2050
Clark log 1 56.8720
logD(ph6.4) 1 40.0003
ClogP 2 36.0550 2
pka reliability 1 20.0000
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I Conclusions: Interprétation du modéle

OO Lead ldentification.jmp: Profiler of Prob(Activity==Active) (=]

=IProfiler ﬁr
v ~IPrediction Profiler

= |Active 0.956 i
g

T T T T T T T TTT T L L AT A N L R L R R LALLM 0 I L Ll I R W III-I\ TTTTT H||||\|||||-|\||||H|||| T T TP T TP T I T
NS OCOOINTON OMOONO O N O OCQQOO0CN O N T QW 0 W W 0w WO WWMWWWNo ©NE-Z «— I NWWN T~ 06O — oW CQOQOQO K ¥ ~— — @
g B g e 322 PY8E88T T8 Jd3a"8Y¥8 Jdddd S Ta @ T e g%égg‘?"'dd:
6.5 11 105 12.5 43 13 - 0.4§ J
0.5 -141 # rotatable pka base polar Andrews 0.375 Smiles 0.375 pka 2 -0.25 1.75 500000 -4.625 Bioi,
Charge Clark log bonds reliability surface area Binding E logD(ph6.4) Length logD(7.4) reliability ClogP logD(ph4.6) sLogP sol mg/L sol logM Scc,
— — Yalr g

= Le profileur permet de comprendre les relations et établir des
criteres de recherche pour identifier d'autres produits chimiques
potentiellement actifs au sein de la base de données de 2M de
produits chimiques, de mieux cibler les produits chimiques dans
des essais complémentaires, et plus spécifiquement:

- Charge faible

- Grande surface polaire
- Faible Andrews Binding E

GSas  Em.



Cas d’étude 2: Regression
pas a pas (K-fold)

Exemple R&D avec un petit jeu de données

.
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" Régression (réponse continue)

Y = (X, X,0eens X, )

= Exemples

Y=a+aX, +a,X,+---+a X,

Y = a0+z a X +ZZ.<,a X; X,




" Régression (réponse catégorielle)

PIY =target] = f (X, X,,..., X})

= Exemple —Régression Logistique

P[Y = target] =

1_|_ e—f (X, X500, Xy)




| Pas apas

= Ajoute ou elimine automatiquement des termes de
modélisation a f(X).

= Appelé “pas a pas” car cela fonctionne de maniere
séquentielle par ajout ou suppression d’un petit nombre
de terme par étape.

= La procédure pas a pas prendra de nombreuses etapes
pour construire un modele final.

= Voir Gardner, S. “Model Selection: Part 2 — Model Selection Procedures “
ASQ Statistics Division Newsletter, Volume 29, No. 3, Spring, 2011,
http://asgstatdiv.org/newsletterarch.php, pour avoir plus de détails sur la
regression logistique sur la modeélisation d’'une réponse continue.
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2 Cas d’étude R&D : Développement de
produit

* Premiere année d’'essais de developpement pour un
nouveau supplément alimentaire destiné a augmenter la
prise de poids dans un temps de plus en plus court afin
d’améliorer la production de volaille (dinde, poulet, etc).

= |Le gain de poids a éeté controlé préecédemment dans des
conditions de laboratoire fortement controlées.

= Un but des essais de developpement est de voir les
performances du produit dans des conditions de vie
réelles dans difféerentes régions geographiques et avec
differentes variété de dindonneau afin de valider la
robustesse du produit selon les variétes.
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2 Cas d’étude R&D : Développement de
produit

= [ncertitude concernant la dose optimale ainsi que la
formulation de ce complément alimentaire

= L'Obijectif des essais de développement de la premiere
annee est de déterminer:

» La meilleure dose de ce complément alimentaire
= La meilleure formulation de ce complément alimentaire

= | ’application des méme performances selon les variétés (afin
d’avoir une vision de la taille du marché potentiel)
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" Données masquées

o0 ¥] R&D Example v4.jmp =
¥ 6/0 Cols[~/ Average Day Time Average Day Time  Average
=118/0 Breed Dose Formulation Temperature Humidity Weight Gain
1 B1 D2 F1 20.7 36.2 1.85
2 B2 D1 F2 25.2 46.8 3.72
3 B3 D2 F2 15.9 26.4 2.18
4 B4 D2 F2 17.9 27.2 2.26
5 B3 D2 F1 20 33 3.52
6 B2 D1 F2 21 34.8 34
7 B2 D1 F1 25.2 47 4.38
8 BS D3 F1 20.8 38.6 4.04
9 B1 D1 F1 235 44 2.08
10 B5 D1 F1 20.3 36.2 4.57
11 B4 D1 F2 23.8 35.8 29
12 B4 D3 F2 29.1 53.6 3.81
13 B4 D3 F1 30.3 57.6 3.69
14 B2 D1 F2 245 47.2 3.95
15 B1 D2 F1 25 50.4 1.11
16 B3 D2 F2 26.2 47.8 3.12
17 B1 D1 F2 23.3 416 4.77
18 B2 D1 F2 28.2 57.2 4.64

4

= Chaque ligne représente un résumé d’'un essai de complément alimentaire
dans une zone géographique (18 zones mondiales).

= Chacun des essais a été fait sur une des trois doses, sur une des deux
formulation et sur une des cing races. Le gain de poids moyen a éte
enregistre a la fin des essais, ainsi que la température de jour moyenne et
I’humidité
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I Compréhension graphique des relations

aeme R&D Example v4.jmp: Distribution (@)
v ~IDistributions
v[~JAverage Weight Gain - ~Breed v[~IDose v ~IFormulation ~[~/Average Day v[xJAverage Day Time Humidity

Time Temperature ' 6o
B5 DG 55
B4 F2 30 50
45
B3 D2 a5 w0
35
B2 Fi
D1 20 30
Bl
25
15

= Les fortes prises de poids ont été sélectionnées et sont apparent plus
fonces

= Un prédicteur potentiel aura lui aussi sa zone foncée localisée dans une ou
plusieurs région de son graphique.

= Ladose D2 et les variétés B1 et B3, peu de température et d’humidité
semblent associés avec une prise faible de poids (zone plus claires des
graphiques).
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" Régression pas a pas avec validation K-Fold

aee R&D Example v4.jmp: Fit Group
v =IFit Group r
v ~IResponse Average Weight Gain
~ Summary of Fit
RSquare 0.996339 N .
RSquare Adj 0.984441 ] 0}
Root Mean Square Error 0.132645 Le mOdeIe exprlme 98 /0 de
M fR 3.333333 H H H
Obaervations for Sum Wats) - 18 la variation de la prise de
~ Analysis of Variance o) | d S
5 f p -
Source DF Sqﬂ::':s Mean Square  F Ratio
Model 13 19.153621 1473368 83.7388 - L .-, t Ve d
E 4 0.070379 0.01759 Prob=>F
cf'%a. 17 19.224000 c;gm;a* €s Varl_e €s ! Ose_s T,
— formulations, humidite et
Sum of
Source Nparm DF Squares F Ratio Prob=>F temperatures Im paCtent
Breed 4 4 05217665 7.4137 0.0390* 1 1
Dose 2 2 04014163 11.4073 0.0223* tOUS Ia prlses de pOIdS,
Average Day Time Humidity 1 1 0.0001252 0.0071 0.9368 .
Breed*Formulation 4 4 52424141 744887 0.0005% d Irectement ou en
Formulation*Average Day Time Humidity 1 1 09934091 56.4608 0.0017* . .
Average Day Time Temperature*Average Day Time Humidity 1 1 01009452 5.7373 0.0747 I nte ra Cth n aveC d ’a utres
» Effect Details
v =1Prediction Profiler faCte urs.
c 5 ' [ [ :
&E52.114884 45 o ool .
$men o TR / ko ! = Le profileur permet de
= 1] i H : ! y g
TREEEEE L § 2EEE (G comprendre et d’utiliser le
42.3 23.383
. modele pour prendre des
B1 D1 Time F1 Time 7 - .
Breed Dose Humidity Formulation Temperature d e C I S I O n S .
Random Fixed v Random Fixed v Random
D1v L".l Fiv T
28g8g il i il
Levels Prob Normal - Normal v
B1 0.22222 Mean| 423 Mean| 23.383
B2 0.27778 SD 6.24 sD 2.88 ~
B3 0.16667
B4 02222 .
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"= Conclusions

o006 R&D Example v4.jmp: Fit Group =]
v =IFit Group M
v ~IResponse Average Weight Gain
v Summary of Fit
RSquare 0.996339
RSquare Adj 0.984441
Root Mean Square Error 0.132645
Mean of Response 3.333333
Observations (or Sum Wagts) 18
v Analysis of Variance
Sum of
Source DF Squares Mean Square F Ratio
Model 13  19.153621 1.47336 83.7388
Error 4 0.070379 0.01758 Prob=>F
C. Total 17 19.224000 0.0003*
v Effect Tests
Sum of
Source Nparm DF Squares F Ratio Prob>F
Breed 4 4 05217665 7.4137 0.0390*
Dose 2 2 04014163 11.4073 0.0223"
Average Day Time Humidity 1 1 0.0001252 0.0071 0.9368
Breed*Formulation 4 4 52424141 744887 0.0005"
Formulation*Average Day Time Humidity 1 1 0.8934091 564608 0.0017*
Average Day Time Temperature*Average Day Time Humidity 1 1 01009452 57373 0.0747
» Effect Details
v =IPrediction Profiler
£ 57 s e
884806671 43 I\\H/l I\[’”I il
5 £[4.43824, 3 ¢
Z §’5.1751] 2]
11 :
T T T T T T T T T T T 1T T T T T T T T T
D8B83 5 8 8’8828 L & 28188
42.3 23.383
Average Day Average Day -/
B1 D1 Time F2 Time
Breed Dose Humidity Formulation Temperature
Random ~ Fixed v Random Fixed v Random v
D1~ T F2v T
8Refs il il
Levels Prob Normal v Normal A
B1 0.22222 Mean| 423 Mean| 23.383
B2 0.27778 SD 6.24 SD 2.88 <
B3 0.16667 +
B4 0.22222 P

Changer la formulation de F1 par F2
montre une forte interaction entre la
variété et '’humidité..

La variété B1 a une meilleure prise
de poids avec la formulation F2 que
F1

Des discussions avec le groupe de
formulation a suggéré une
problématique de stabilité de la
formulation F1 dans des milieux
fortement humides. Et une étude de
cette stabilité a été envisageée.

Les résultats de cette étude
déterminera la viabilité de la
formulation F1.

Par contre, basé sur ces résultats, la
formulation de F2 semble viable,
quelque soit la dose. Et de nouveaux
essais comparant la dose
économique de F2 avec des
formulation concurrentes sont
envisagées.
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Etude de Cas 3: Forét
aléatoire et boosted trees

Exemple marketing: la rétention de clients
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"= Foret Aléatoire

= Une autre approche consiste a construire de nombreux modéles et de calculer la
moyenne de I'ensemble pour obtenir un modele global qui a un meilleur choix que
tout autre modeles individuels.

= Une approche a la construction de «nombreux» modelés est d'utiliser des méthodes
de type bootstrap agrégation (parfois appelée «bagging»).

= Un échantillon bootstrap (un ré-échantillonnage de 100% des données avec
remplacement) est généré et un modele est construit sur cet échantillon bootstrap.

= Ceci est répété beaucoup de fois.
* Le modele final est la moyenne de tous les modeles bootstrap généres.

= JMP utilise une technique appelée Bootstrap Forest (BSF)
= Ce type de méthode est également connue en tant que foret aléatoire.

= Dans un BSF, des sous-ensembles de variables sont échantillonnés a chaque
étape de la construction d'un arbre

= Cela permet a des prédicteurs potentiellement faiblement corrélées a jouer un
réle dans le modéle, plutbt que les prédicteurs fortement corrélés.
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" Boosting

= Le Boosting (ou Gradient Boosting) est une nouvelle conception en
data mining, ou les modeles sont construits en couches.

= Chaque couche du modele «apprend de maniere faible»

= En d’autre mot, ces modéles prédisent la réponse plutét mal
= Et sont souvent de simples et petits modeles

= En commencant par la premiere couche, le modele « faible » est
ajuste, et les reésidus sont calculés a partir de ce modeéle.

= La couche suivante du modele est ajustée aux résidus de la couche
précédente, et ces nouveaux résidus sont enregistrés a partir de ce
nouveau modele ajusté.

= Cela continue jusqu'a ce qu'un certain nombre de couches ont été
ajustées, et ou une decision a été faite tel que l'ajout de couches
successives n‘améliore plus le modele.

= e modele final est I'accumulation de toutes les couches du modéle.
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" Exemple marketing: la rétention de clients

= |’exemple se base de données venant d’'une société de
telecommunication (telephone portable) composée de 4,118
dossiers clients.

= Lavariable d'intérét est la colonne appelée « churn » ou le taux de
désabonnement, qui prend deux valeurs:

= “Churn” pour indiquer qu’un client a changé de fournisseur et
= “No Churn” pour indiquer qu’un client utilise encore "notre" service.

= QObjectif: construire un modele permettant de prédire la proportion
de désabonnement et utiliser le modele afin de conserver
davantage de clients a l'avenir.

= Les facteurs prédictifs potentiels sont « Montant de la facture »
jusque « Etat ». Indicateur Churn est une variable alternative
numeérique qui cible le taux de désabonnement avec, par exemple
une valeur de 1 qui équivaut a la valeur désabonnement ou
« churn ».
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" Les données sont simulées

+| Churn e
[~IChurn "« 180Colsl=] Accoun target Churn  Curren  Avg Avg Calls Account PercentIncrease Acct Complaint
SAS Server SASApp| (= tiD churn Indicator tBill Calls Weekdays Age MOM Plan Code
Data set _JMPLIB_._JMPDATA| - 1 1100985 Churn 1 4776 3470 18725 39 -0.00 Silver  Billing Probl
[=IDistribution . 2 1104315 No Chum 0 36978 16719 200375 39 -0.22 Silver  Billing Probl
[|Graph Builder . 3 1105524 No Chum 0 14519 657 9145 39 0.54 Gold  Billing Probl
(~/Boosted Tree . 4 1110127 No Churn 0 8611 983 2049 39 1.07 Gold  Call Quality
INeural . 5 1113101 No Chum 0 18608 8165 44434 39 0.47 Silver  Billing Probl
. 6 1125027 Chum 1 86373 15922 38279 38 0.14 Silver  Billing Probl
. 7 1129471 No Chum 0 22784 4119 7738 18 0.43 Silver  Billing Probl
. 8 1130171 No Chum 0 10169 1612 30333 38 0.05 Silver  Moving
. 9 1131921 No Chum 0 25806 26933 180455 38 -0.04 Silver  Billing Probl
E'izt'oﬂ:flgom o 10 1133447 No Churn 0 12830 6998 36533 38 -0.38 Silver  Billing Probl
& target chumsa % . 11 1135681 Chum 1 4526 7217 24628 38 0.61 Gold  Billing Probl
"4 Churn Indicator + . 12 1138675 Chum 1 34867 0 0 25 -0.35 Silver  Billing Probl
v Predictors (14/0) . 13 1141591 No Churn 0 34540 17756 125136 38 -0.12 Silver Billing Probl
A Current Bill Amt . 14 1148793 Chum 1 4645 2016 10104 37 -1.00 Gold  Call Quality
A Avg Calls . 15 1156881 No Churn 0 24041 18 6887 19 345 Gold  Moving
4 Avg Calls Weekdays . 16 1157411 No Churn 0 27455 3990 41229 36 0.41 Silver  Call Quality
4 Account Age . 17 1157539 Chum 1 13613 22260 42118 26 -0.89 Silver  Call Quality
4 Percent Increase MOM - 18 1158501 No Churn 0 12714 1034 30131 36 0.18 Silver  Billing Probl
& éﬁ;gﬁtsé‘:d‘fe ‘- 19 1168847 No Chum 0 6604 718 4445 35 0.00 Gold Billing Probl
B RGBS Bisiifuqliont . 20 1172599 Chum 1 4543 380 4578 34 -1.00 Gold  Call Quality
et AT e e 5 . 21 1177002 Chum 110109 469 1473 34 2312 Gold  Call Quality
4 Current Days OpenWorkOrders B 22 1178400 No Chum 0 16410 18794 58324 33 -0.20 Silver  Billing Probl
4 Equipment Age - 23 1181247 No Chum 0 12151 602 7740 33 049 Gold  Check Acco
~IRows . 24 1181952 No Chum 0 12964 8891 44247 33 0.05 Silver  Billing Probl
e s118| 25 1182768 Churn 1 8612 1812 3258 19 0.42 Gold  Billing Probl
Selectod ol 26 1183576 No Chum 0 10169 3670 14783 33 0.21 Silver  Call Quality
Excluded ol - 27 1187286 Chum 1 14747 3985 67197 32 0.75 Silver  Call Quality
Hidden of - 28 1189648 No Churn o 12712 5344 37651 24 -0.17 Silver Check Acco
Labelled of - 29 1192814 No Chum 0 5210 621 6862 31 011 Gold  Call Quality
. 30 1193278 Churmn 1 6172 0 0 31 0.00 Gold  Call Quality
. 31 1196653 No Chum 0 9054 2834 40373 31 2.00 Gold  Billing Probl
. 32 1199383 Chum 1 13262 1621 28479 30 -0.78 Silver  Billing Probl
. 33 1200471 Chum 1 14407 23999 66816 30 -0.62 Silver  Billing Probl
. 34 1202006 No Chum 0 12712 7244 14436 30 -0.39 Silver  Moving
. 35 1202872 No Chum 0 21651 9999 23394 30 0.32 Silver  Billing Probl -
. 36 1203140 No Chum 0 26290 22619 47674 30 -1.00 Silver  Billing Probl
[ = — JA e
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" Exploration graphique des relations

anon Churn: Distribution

(&S]
v [~Distributions
v [~Itarget churn v [='Current Bill Amt ~ [~/Avg Calls

v [-]Avg Calls Weekdays ~ ~/Account Age v [~IPercent Increase MOM v (~/Acct Plan Subtype v [~/Complaint Code v [~] Avg Days Delin

- 130
E 2004 Priging 120

160000 110
] 300000

Siver Maving i
90
120000

180000
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Chum 140000

200000
Inaccurate Sales Int

100000 2000003

80000 Lty

Check Account 50
100000 00000 40
Na Ghum TS L0000 20 Gow Call Qualty 30
E 20
20000 10
Biling Problem
0 0 0 g ‘E: &

€ )

= Les clients qui ont changés de fournisseur ont été sélectionnés et sont mis en surbrillance.

= Variables prédictives potentiellement bonnes sont celles ou la surbrillance se regroupe en une ou
plusieurs régions des graphiques de distribution. Par exemple:

= Moyenne des jours impayeés (Avg Days Delinquent) semble étre un prédicteur utile ciblant

potentiellement le taux de désabonnement puisque la majorité des désabonnés prend des
valeurs plus élevées.

» Code des plaintes (Complaint Code), en particulier une forte proportion de clients ayant une
qualité pauvre des appels ont tendance a se désabonner.
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" Exploration graphique des relations

000 Churn: Graph Builder
v [=|Graph Builder
( Undo ) ( StartOver ) (  Done ) State colored by Churn Indicator

0

Select Calumns

il target churn Indicator
Al Churn Indicatar
4l Current Bill Amt
4 Avg Calls 0.250
A Ava Calls Weekdays 0.300
4l Account Age o 0.350
4l Percent Increase MOM Ll . 0.400

507 N~ Churn Indicator

=] il Account ID ﬂ Color: Churn

il Acct Plan Subtype e
ik, Complaint Code ’

4 Avg Days Delinguent 0.500
4l Current TechSupComplaints v 407 N+ 0.550
0.600
0.650

Y

35" N+

30°N- -

25 N

T T
Shape: 110°W 100° W 90° W B8O W
State

= Visuellement, nous pouvons constater une tendance de désabonnement pour
chaque états des Etats-Unis ou les Etats avec plus de taux de désabonnement sont
de couleur rouge et le taux de désabonnement plus faible sont les états en couleur
bleue.

= Bien que n'étant pas possible de montrer ici, en cliquant sur un état, une fenétre
apparaitra indiquant les valeurs « Churn » et « No Churn » pour cet état particulier,
par exemple si nous cliquions sur la Floride et de garder la souris positionnée sur la
Floride, nous verrions que notre table de données contient 53 clients en Floride dont

GSsas | B,



" Boosted tree avec segmentation (holdback)
~ pour la sélection et test du modele

P

Churn: Partition of target churn

v [~/Boosted Tree for target churn

v Specifications

Target Column:  targetchurn Number of training rows: 2455
Validation Column: Subset Mumber of validation rows: B24
Number of Layers: 50 Number of test rows: Bag
Splits Per Tree: 3
Learning Rate: 041
Overfit Penalty: 0.0001
v Overall Statistics
Measure Training Validation Test Definition
Entropy RSquare 0.4085 03340 03651 1-Loglike(model)/Loglike(0)
Generalized R-Square  0.5762 0.4842  0.5285 (1-(L{0)Limodel))*(2/n)1(1-L{0)M2Mn))
Mean -Log p 0.4080 04615 0.4399 3 -Log(plli/n
RMSE 0.3585 03879 03755 VX (yl[l-eli#n
Mean Abs Dev 0.2919 03131 03084 % y[l-pllin
Misclassification Rate 0.1800 02184 01931 % (plilkpMax)/n
N 2455 B24 B39 n
v Confusion Matrix
Actual Predicted Actual Predicted Actual Predicted
Training NoChurn Churn  Validation NoChurn Churn  Test No Churn Churn
Mo Churn 1043 254 Ma Churn ek ]| 89 Mo Churn 348 8z
Churn 188 a70  Churn a1 313  Churn 80 329
» Cumulative Validation
v Column Contributions
Number
Term of Splits G2
Complaint Code 30 BY9GT75.965
Avg Days Delinguent 26  58808.254
Percent Increase MOM 36  36B872.065
Account Age 13 36167.861
Condition of Current Handset 5 19376.157
Equipment Age B 14517.184
Acct Plan Subtype 20 7059.632
Avg Calls Weekdays 7 6608.625
Current Days OpenWorkQrders 1 51B8.086
State 2 2448.805
Current Bill Amt 1 247475
Current TechSupComplaints 3 141.269
Avg Calls o] 0.000
Avg Hours WorkOrderOpenned 0 0.000

Le R Carre Généralisé de 0.5295
pour le sous-ensemble de test nous
montre que le modele prédit 52.9%
de la variation explique par la
variable “churn”.

Taux de classification erronée est de
0,1931 pour le sous-ensemble de
test, nous dit que le modele devrait
classer de facon erronée de 19% les
intentions de client.

Troisiéme table dans la matrice de
confusion fournit la liste des erreurs
de classification susceptibles de se
produire si ce modele est utilisé pour
prédire le comportement des autres
clients dans la base de données.

Sur les 839 clients dans le sous-
ensemble de test, des 409
désabonnés , le modele prédit 329
désabonnés correctement soit 80%
des clients qui ont désabonnés sont
correctement prédit.

La contribution de colonnes classe
les prédicteurs dans l'ordre de leur
importance dans le modele.
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" Foret aléatoire avec segmentation (holdback)
pour la selection et test du modele

000 Churn: Partition of target churn Le R Carre Genera“se de O 5037
v [©Bootstrap Forest for target churn pour le sous-ensemble de test nous
* Specifications montre que le modéle prédit 50.4%
Target Column: target ch Traini : 2455 o :
Validation Column: Subset  Valdaton rows: g2 de la variation explique par la
Test Rows 839 variable “churn”.
Number of trees in the forest:: 100  Number of terms: 14
umber ofterms sampled por spli e g v =  Taux de classification erronée est de
Minimum Size Split: 5 0,1967 pour sous-ensemble de test,
v Overall Statistics nous dit que le modéle devrait
Mea Training Validation  Test Definitio .
Entr::ﬁmquare T ST cat 1-T_ozlike?modellﬂ_oglike(0] classer de facon erronee de 19% les
Generalized RS 06448 04765 0.5037 (1-(L{0)/L(model))M2m))(1-LO)M2A i i i
Migﬁ'i'ﬂfjp W 03618 04719 n.%ss%-ug}plfﬂ}ﬁ e EmII-LOnEn) intentions de client.
RMSE 03229  0.3903 0.3811 V3 (y[j}-p[)*n o .
Mean Abs Dev 0.2819 03350 0.3286 3 lyfil-plil/n L Troisieme table dans la matrice de
Misclassification Rate  0.1063 0.2100 0.1967 % (p[l=pMax)/n . . .
N 2455 824 839 n confusion fournit la liste des erreurs
+ Confusion Matrix de classification susceptibles de se
Actual Predicted Actual Predicted Actual Predicted produire si ce modeéle est utilisé pour
Training No Churn Churn Validation No Churn Churn Test No Churn Churn JORT,
NoChum 1158 139  No Chum 336 84 NoChum 346 84 prédire le comportement des autres
Churn 122 1036 Chum 89 315 Chum 81 328

clients dans la base de données.
» Cumulative Validation

> Per-Tree Summaries =  Surles 839 clients dans le sous-
+ Column Contributions ensemble de test, des 409
Numb < < > Adi

o e ora dgsabonngs, le modele predl'g 328
Avg Days Delinquent 990 32053517 désabonnés correctement soit 80%
Percent Increase MOM 962 25498.924 . . , ,
Complaint Code 638 11859.677 des clients qui ont désabonnés sont
Stat 526  8974.888 YO H
AvgeCaIIs Weekdays 686  4382.748 correctement prédit.
Account Age 774  3751.154
Avg Call 653 3567.896 1 H
g O At o3 Seereae = la COI’,'Itr_IbU'[IOI"I de colpnnes classe
Equipment Age _ 728 3146.152 les prédicteurs dans l'ordre de leur
Current TechSupComplaints 457  1846.725 . N
Acct Plan Subtype 346 973997 iImportance dans le modele.
Current Days OpenWorkOrders 148 462.613
Avg Hours WorkOrderOpenned 59 165.530

Condition of Current Handset 73 128.361 w v < Sas HE
w, ' g >
W



1 Conclusions: Interpretation du (Boosted)

d C I
AAA Churn: Profiler of Probitarget churn==Churn) =)
v [=IProfiler
v [IPrediction Profiler
o :; CI.&:
503 o061 i l i i
R oo ; | T ‘
L35 g2 j i i : i
Q = H H H
LE i : :
TTTTTTTTTT T |'|'|'|T|'|'|'|_'||'|'|T|'|_|'|T|'|'||'|'|'|'|T|'|T|'|T|'|'|'| T | J_ _I_ T T T T T
“RY¥E338 TTIEE £Tzgg E - o oom
5885
=< 2
ks
°8
8 0 180
62.5 105 185000 Billing Problem Current 19.5 Gold 1 160000 Current Days
Acct Plan Condition of Current OpenWorkOrder

Avg Days Percent AK Avg Calls Complaint  TechSupCompl 275 Equipment
aints Account Age Age Subtype Current Handset Bill Amt s

Delinquent Increase MOM State Weekdays Code

= Le profileur permet de comprendre les relations et établir
des criteres de recherche pour identifier d'autres clients
avec une plus forte intention de se désabonner. En
particulier les clients cibles sont:

= Avec des plaintes relatives a la qualité des appels, des problemes
de facturation, des informations inexactes de prix de ventes.

= Qui payent leurs factures avec plus de 20 jours de retard.
= Avec des augmentations d'utilisation mensuellement plus faible.
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B Conclusions: Interpretation du (Boosted)
modele

000 Churn: Profiler of Prob(target churn==Churn) (@]
v [=IProfiler
v [*IPrediction Profiler
— 14 : ! ] !
T |
gec 043 5 5 5
ELED Uz; A /W . Py [ —-—v—v—r—‘ ------ L . !
U I s it L L i TTIILL LTIyt S b . I
§ RITIEF C 888 sfitfg -8B RTEEBS R 27 $88°28%
§88 Psfesc @ g 8 3
- oM L= 3 - oo
£91¢
m =
° 3
E 0 180
0 105 185000 Billing Problem Current 19.5 Gold 1 160000 Current Days
Avg Days Percent AK Avg Calls Complaint TechSupCompl 275 Equipment Acct Plan Condition of Current OpenWorkOrder
Delinguent Increase MOM State Weekdays Code aints Account Age Age Subtype Current Handset Bill Amt s

4

= Interroger le modéle en faisant glisser les lignes verticales pointillées rouges pour voir I'impact et
I'évolution de la valeur d'intérét d'un ou plusieurs prédicteurs sur la probabilité de désabonnement.

= Par exemple, le graphique ci-dessus differe du graphe précédent par le fait que les jours impayés
ont été changé a 0 au lieu de la valeur précédente de 62,5.

= La probabilité de taux de désabonnement est tombé a 0,07 de 0,47.
= Cette fonctionnalité nous permet de déterminer les moyens de réduire le taux de désabonnement.

= Le modele nous propose quelques stratégies pour augmenter la fidélisation des clients, par
exemple:

= encourager les clients a payer leurs factures rapidement,
= encourager une utilisation croissante du téléphone mobile et
= augmenter la qualité des appels
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Cas d’étude 4: Réeseaux
de neurones

Exemple marketing: La rétention de clients
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N Réseaux de neurones

= | es réseaux de neurones sont des modeles tres
flexibles et potentiellement non-linéaires.

= Un réseau de neurones peut étre vu comme un
ensemble de blocs et noceuds connectés.

= Soit un exemple général avec une réponse Y et deux
prédicteurs X1 et X2. Un exemple classique de réseau
de neurone ajustant ces données est donné dans le
diagramme suivant
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| Réseau de neurones: exemple de
diagramme

\_Y_}

Entrées 2nd couche 1st couche Sortie
cachée cachée




" Equation d’'un modéle de réseau de neurone

= 2nd couche cachée:
= Soit une combinaison linéaire des entrées

2] 2j 2]
= Transformée telle que:
_ 2] 2] 2]
h2j — f2j(WO +W X1_|'W2 XZ)

= 1St couche cachée
= Soit une combinaison linéaire de la seconde couche

W' + > wi by,

= Transformée telle que: K

hlj = flj (Wéj —I—Z\Nﬁjhﬂj
k
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" Equation d’'un modéle de réseau de neurone

= Modele final
» Soit une combinaison linéaire de la premiere couche

yZWO-FZthLj
J

» Note: sila réeponse est catégorielle, on applique une
tranformation de la sortie avec la fonction logit.

y = Iogit(w0 +ijhl’jj

logit(u) =

—u

l+e




N Réseau de neurones

= Points forts

= Ce sont des modeles mathematiquement complexes mais
facilement représentés comme un diagramme de réseau.

= Peut étre hautement calculatoire et consommateur de temps a
construire

= Peut modéliser une varieté impressionnantes de relations

» La flexibilité est la principale force des réseaux de neurones.
= Les modeles NN sont enclins au sur-ajustement

» JMP a plusieurs techniques pour éviter le sur-ajustement

» Utilisation de technique de validation

» Techniques d’arrét d’ajustement, résultant en moins de
sur-ajustement

= Voir Gotwalt, C., “*UMP® 9 Neural Platform Numerics”, Feb 2011,
http://www.jmp.com/blind/whitepapers/wp_jmp9_neural 104886.pdf
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2 Fonctionnalités de la plateforme JMP pour
les réseaux de neurones

« Plateforme Réseaux de neurones de JMP
- Validation croisee
« Gestion des valeurs manquantes
« Selection automatique de la taille du réseau avec le boosting

* Transformation automatique des variables d’entrées,
sauvegarde possible de ces données transformeées

 Fonction loss résistant aux valeurs extrémes
« Capacité a ajuster des réseaux a une ou deux couches

« Capacité a choisir parmi trois fonctions d’activation (tanh,
linear, gaussian)
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| Exemple — Désabonnement téléphonique

= Echantillon de données de la base d'une compagnie
teléphonique concernant 4118 données clients.

= La variable a etudier est la colonne nommeée “target
churn”, qui prennent deux valeurs:

= Churn pour indiquer qu’un client a changer d’opérateur
= No churn pour indiquer gue le client est toujours consommateur.

= But: Construire un modele pour prédire les
préedispositions ses clients a se désabonner ou a
changer d’'opérateur et utiliser ce modele pour conserver
davantage de clients dans le futur.

» Les prédicteurs potentiels sont les montants de factures
au travers des états. La variable « Churn indicator » est
une alternative numérique a « target churn » avec une

THE
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" Réponse et jeux de validation croisés

= Laréponse est répartie

target churn _ = Usuellement, un taux de
R désabonnement de 47% est
oo s TRES mauvais
Total 4118 1.00000 . , , g s
No Chum — Ghurn NMissn 0 = Ce jeu de donnees a équilibre

le sous groupe de désabonné
afin de créer un modele
adapté pour la prévision du
groupe churn.

= Validation Role e
= Assignation aléatoire | %
» Apprentissage, Validation |
Test

Frequencies

= Répartition équilibrée sur les 5 oo

différents niveaux de réponse. = 5
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"= Predicteurs

Churn
b) = /4 V' .
= || n'est pas alse de trouver des pre Icteurs
importants avec les outils d’exploration de o
données
State
Current Bill Amt Avg Calls Avg Calls Weekdays  Account Age Percent Increase MOM  Acct Plan Subtype  Complaint Code

320000 180000 360000 220 B m
38 200 Pricing Wi
280000 160000 320000 180 WA
240000 140000 280000 34 160 Silver Moving vE
200000 120000 240000 0 140 VA
160000 100000 200000 120 Inaccurate Sales Inf X
120000 80000 160000 * 128 Check A t EB
60000 120000 eck Accoun 3¢

80000 40000 22 60 S
80000 40 Gold Call Quality PR

40000 20000 40000 18 20 PA
0 0 0 14 0 Billing Problem 8;2

W

Avg Days Delinquent  Current TechSupComplaints Current Days OpenWorkOrders Equipment Age  Condition of Current Handset ~ Avg Hours WorkOrderOpenned \/
M
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| Lancement de la plateforme

# Neural - MP Pro o[ B ]
-Select Columns ~Cast Selected Columns into Roles ~Action ——
~Account ID thi
Y, Response arget churn OK I
khtarget churn optional
AChurn Indicator ance
P Predictors i 14J’Di
Fact 4 Current Bill Amt R I
i AProb(target churn==Churn) [My dAvg Calls — |
th\ost Likely target chum 4 Avg Calls Weekdays
dAccount Age m
4dPercent Increase MOM -
hAcct Plan Subtype |
ik Complaint Code I
4 Avg Days Delinquent
4 Current TechSupComplaints |
4 Current Days OpenWorkOrders
AEquipment Age
] Missing Value Codi ik Condition of Current Handset |
Is5ing value Loding 4 Avg Hours WorkOrderOpenned |
ik State |
Freq | optional numenc |
(Vastton] 5 |
By optional |
|
i
| & ¥




" Fenétre initiale

= \ous pouvez ajuster
T Credi Risk Modeling - Neural oF GB = TVP Fro, o =1 [ | . 7 Y
i e = différents modeéles

a=Neural Bl
Validation Column: Validation

“Model Launch. = || faut spécifier la
-::Jdn:itf:rﬁy:c:dit;u:ft:;ih activation type Stru Ctu re d u rése au d e

Activation Sigmoid Identity Radial

Layer TanH Linear Gaussian | n e u ro n eS

First 3 0 0
Second 0 0 0 il

Second layer is closer to X's in two layer models. | u POSSibiIité d,UtiIiser IeS
techniques de boosting.

Fit an additive sequence of models scaled by the
learning rate.
Number of Models 0

Learning Rate 0.1

= Techniques avancées
d'ajustement

-Fitting Options
Transform Covariates

Py ot

o] : = Transformation des
covariables (X's)

= Nombre de tours

= SiY est continu, il est
possible d’utiliser la
méthode résistant aux
valeurs extrémes
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" NN - Une couche cachée avec 3 noeuds Tanh

4 Diagram Training Validation Test
target churn Measures  target churn Measures  target churn Measures
Generalized RSquar 0.3995386  Generalized RSquar 0.3387773  Generalized RSquar 0.3585006
Entropy RSquare 0.2571947  Entropy RSquare 0.2114831 Entropy RSquare 0.2259521

RMSE 0.4095411 RMSE 0.4256592 RMSE 0.4209513
Mean Abs Dev 0.342912  Mean Abs Dev 0.3566694  Mean Abs Dev 0.3542463
Misclassification Rat 0.2338086  Misclassification Rat 0.2512136  Misclassification Rat 0.2455304
-LogLikeIihood 1261.0896 —LogLikeIihood 450.24149 —LogLikeIihood 449.94447
Sum Freq 2455 Sum Freq 824  Sum Freq 839
Confusion Matrix Confusion Matrix Confusion Matrix
Actu Predicte Actu Predicte Actu Predicte
target target target
churn No Churn  Churn churn No Churn  Churn churn No Churn Churn
No Chur 1022 275 No Chur 339 81 No Chur 345 85
Churn 299 859 Churn 126 278 Churn 121 288
Confusion Rates Confusion Rates Confusion Rates
Actu Predicte Actu Predicte Actu Predicte
target target target
churn No Churn Churn churn No Churn  Churn churn No Churn  Churn
No Chur  0.78797 0.21203 No Chur  0.80714 0.19286 No Chur  0.80233 0.19767
Churn 0.25820 0.74180 Churn 0.31188 0.68812 Churn 0.29584 0.70416
-~ Training — Validatior —Test
Receiver Operating Characteristic Receiver Operating Receiver Operating
1.00 Characteristic on Validation Data Characteristic on Test Data
0.90 1.00 1.00
0.80 0.90 + 0.90 +
0.70 0.80 + 0.80 -
= 0.60 4 0.70 4 0.70 4
= 0.50 = 060 = 060
2 2 2
G 0.40 - =050 £ 050
0 c =4
0.30 $ 0.40 + % 0.40 +
0.20 0.30 + 0.30 +
0.10 - 0.20 + 0.20 +
0 L35 DA s s e e e 0.10 0.10 4
0.00 020 0.40 0.60 0.80 1.00 100 e 0.00 Yt
1-Specificit 0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00 0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
target ‘ 1-Specificit 1-Specificit
Prediction Profiler target target
. E - - - - - - —heShpe—anazal — churn Area churn Area
9= 060846 087 / I Y e F & i AN T N M ’ — No Chur 0.8040 — No Chur 0.8146
SEE 043 TN : : i m \ NOAVVAl \\ N M\Mw —Chum  0.8042 —Chum 08144
*56 LER : : : : : : : : : :
s,é 0.39153 0.85 ‘ M M[WMA
9 : : : : | : : : : :
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©E883°55358 S8 TREANBC8RE g I 2 3 E C885RcN-e= C5gIg oceINg T v - o5gg < ¥z =
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8858 9888 S8%% R i
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£ 8
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0.03 Billing 0 2.66 1 0.95
19940 38910 Percen Gol Proble 13.83 Curren Current Day 11.958 Condition o Avg Hour
Curren 9420 Avg Call 26.375 Increase Acct Pla Complain Avg Day TechSupCo  OpenWorkO Equipmen Current WorkOrder A 55
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" NN - Une couche cachée avec 3 noeuds Tanh

— Training — Validation —Test
Lift Curve Lift Curve on Validation Data Lift Curve on Test Data
1.8 1.9 1.9
1.7 1.8 1.8
16 1.7 1.7
o o
3 14 = 1.4 = 1.4
1.3 1 1.3 4 1.3 4
1.2 4 1.2 1.2 4
1.1 4 1.1 1.1 4
1.0 L L L L L L L 1.0 L L L L L L L 1.0 L L L L L L L
0.00 0.20 040 0.60 0.80 1.00 0.00 0.20 040 0.60 0.80 1.00 0.00 0.20 040 0.60 0.80 1.00
Portio Portio Portio
target target target
churn churn churn
— No Chur — No Chur — No Chur
— Churn — Churn — Churn
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" NN - 2 couches cachées

< Model Launch
~Hidden Layer Structure
Mumber of nodes of each activation type
Activation Sigmoid ldentity Radial
Layer TanH Linear Gaussian
First | 1] 1] 1]
Second | 2| 2| 2|

Second layer is closer to X's in two layer models.

< Diagram

/I"’li—"’zf’i"
52
-

i LT

Receiver Operating
Characteristic on Test Data

1.00
| Test
0.90 ] Lift Curve on Test Data target churn Measures
0.80 - 1.9 Generalized RSquar 0.4009732
0.70 ’ Entropy RSquare 0.258091
] 1.8 RMSE 0.4107082
£ 0.60 - 1.7 Mean Abs Dev 0.3238983
:‘-.% 0.50 ] 16 4 Misclassification Rat 0.2467223
2 ] . -LogLikelihood 431.26254
$ 0.40 - 15 4 Sum Freq 839
0.30 4 3 94 4 Confusion Matrix
0.20 ] 1.3 - Actu Predicte
] target
0.10 ~ 1.2 1 churn  No Churn Churn
o e T
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00 1.0 ——r——r—1—1—1—1———1——1— Cuf for Rai
1-Specificit 0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00 Actt)un aeon e Predicte
target Portio target
churn No Churn Churn
churn Area target No Chur  0.79535 0.20465
— No Chur 0.8307 churn Churn 0.29095 0.70905
— Churn 0.8307 — No Chur
— Churn
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" Courbes de ROC

= Le plus la courbe de ROC est au dessus de la ligne a 45 degrés,
meilleur est le modele comparé a un modele aléatoire.

= La courbe de ROC est construite sur la table ordonnées (e.qg.
ordonnancement des données de la plus haute Prob[GB==1] a la
plus faible).

= Pour chaque ligne, si la valeur réelle pour GB==1, alors la
courbe augmente (verticale), sinon, elle reste stable
(horizontale).

= Une bonne mesure de prédiction est le calcul de I'aire sous la
courbe (AUC) qui est une valeur calculée a partir de I'aire sous la
courbe de ROC et qui est dans l'intervalle [0,1].

= Une valeur supérieur a 0.5 indique gque le modele est meilleur
gu’un tirage aléatoire.
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" Courbes de Lift

= | es courbes de Lift utilisent les données ordonnées,
comme les courbes de ROC

= |[’axe horizontal est la proportion rangée des donnees
*= 0.10 == les 10% premieres donnees ordonnées

= [ 'axe vertical est la qualitée du sous jeu

= | e ratio du nombre de la cible désirée sur le nombre
total de point est calcule

= |a courbe de Lift montre combien un modele amene la
cible souhaitée dans chaque portion, compareé a un
modele aléatoire
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" Réseaux de neurones - Boosting

= Pour les réseaux de neurones, le boosting, par un
arrangement mathématique va grossir le réseau de
neurone.
= En fait, un réseau de neurone boosté (un modele fin, avec pleins
de couches boostées) est mathématiguement équivalent a un

large réseau de neurones (c’est-a-dire, avec le méme nombre de
couches, avec plus de nceuds a chaque couche)

= Pour cet exemple, nous allons booster 30 fois le réseau
de neurones (1,1,1)(1,1,1) NN, ce qui résultera a un
réeseau de neurones de deux couches, et 90 nceuds
chaque couche.
= Note: Ce modele final prend quelques minutes a se construire.

Les réseaux de neurones restent les modeles les plus gourmand
en calcul comparés aux autres consideres.
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Réseaux de neurones - Boosting

4 Model Launch
-Hidden Layer Structure

Number of nodes of each activation type
Activation Sigmoid Identity Radial

Layer TanH Linear Gaussian
First 1 1 1
Second 1 1 1

Second layer is closer to X's in two layer models.

-Boosting

Fit an additive sequence of models scaled by the
learning rate.

Number of Models 50
Learning Rate 0.1

Receiver Operating
Characteristic on Test Data

Model NTanH(1)NLinear(1)NGaussian(1)NTanH2(1)NLinear2(1)NGaussian2(1)NBoost(14)

Training
target churn Measures
Generalized RSquar 0.5010825

Entropy RSquare 0.340296
RMSE 0.381727
Mean Abs Dev 0.3155884

Misclassification Rat 0.2032587

-LogLikelihood 1120.0053
Sum Freq 2455
Confusion Matrix
Actu Predicte
target
churn No Churn Churn
No Chur 1050 247
Churn 252 906
Confusion Rates
Actu Predicte
target
churn No Churn  Churn
No Chur  0.80956 0.19044

Churn 0.21762 0.78238

Lift Curve on Test Data

1.00
E 1.9
0.90 18 4
0.80 4 1.7 4
0.70 1.6 4
g 0.60 § 15+
% 050 - = 144
& 0.40 1.3 -
0.30 1.2 4
0.20 114
010_' 1.0 AL L U B LA B N N
] 0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
0.00 ¥+~ 771711 Portio
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
1-Specificit target
churn
target — No Chur
churn Area — Churn
— No Chur 0.8404
— Churn 0.8404

Validation

target churn Measures
Generalized RSquar 0.4100705

Entropy RSquare 0.2651439
RMSE 0.4090436
Mean Abs Dev 0.3369502
Misclassification Rat  0.243932
-LogLikelihood 419.6013
Sum Freq 824

Confusion Matrix

Actu Predicte

target

churn No Churn Churn

No Chur 334 86

Churn 115 289

Confusion Rates

Actu Predicte

target

churn No Churn Churn

No Chur  0.79524 0.20476

Churn 0.28465 0.71535

Test

target churn Measures
Generalized RSquar 0.4313059

Entropy RSquare 0.2819526
RMSE 0.4030799
Mean Abs Dev 0.3338644

Misclassification Rat 0.2348033

-LogLikelihood 417.39211
Sum Freq 839
Confusion Matrix
Actu Predicte
target
churn No Churn Churn
No Chur 341 89
Churn 108 301
Confusion Rates
Actu Predicte
target
churn No Churn  Churn
No Chur ~ 0.79302 0.20698

Churn 0.26406 0.73594
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| Comparaison de modéles

= Sauver les formules de prediction des differents
modeles dans la table de données

= Analyse > Modelisation > Comparaison de modeles
= Cliguer OK

Prob for target churn (2/0)
ikl R Most Likely target churn
4DT Prob(target churn==No Churn)

4ADT Prob(target churn==Churn) B | optional numeric
kDT Most Likely target churn [optional numeric

ABF Prob{target churn==No Churn) .
4BF Prob(target churn==Churn) By optional
iLBF Most Likely target churn
ABT Prob(target churn==No Churn) = || If you choose no Predictor columns, it will find
and analyze all predictors.

i . ™
42 Model Comparison - IMP Pra [E=NEEE ™
Comparing predictors to see which performs better.
~Select Columns ~Cast Selected Columns into Roles ———————— - Action ——

E]I-Account D || ¥, Predictors| | optional numeric
thtarget churn
AChurn Indicator
PPredictors (14/0)
AASubset -
. = Grou optional Remove
4l in[No Churn] w

& O~
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| Comparaison de modéles

Predictors

Target Colum Predictors

target churn Categor Probability Colum
No Chur LR Prob[No Churn] Fit Nominal Logisti
Churn LR Prob[Churn]

Categor Probability Column
No Chur DT Prob(target churn==No Churn Partition
Churn DT Prob(target churn==Churn)

Categor Probability Column
No Chur BF Prob(target churn==No Churn Bootstrap Forest
Churn BF Prob(target churn==Churn)

Categor Probability Column
No Chur BT Prob(target churn==No Churn Boosted Tree
Churn BT Prob(target churn==Churn)
Categor Probability Column
No Chur NN(1,1,1)(2,2,2) Probability( target churn=No Churn  Neural
Churn NN(1,1,1)(2,2,2) Probability( target churn=Churn )
Categor Probability Column
No Chur NN(1,1,1)(1,1,1)(14) Probability( target churn=No
Churn ) Neural
Churn NN(1,1,1)(1,1,1)(14) Probability( target churn=Churn
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| Comparaison de modéles

r,']':- Churn {with fitted madels) - Model Comparison - JMP Pro [E=RESE )
4~ Local Data Filter 4= Model Comparison
Show ¥ Include b Predictors
4Measures of Fit for target churn
839 matching rows Entropy Generalized Mean Misclassification
S Subeet Creator .2.4.6.8 RSquare RSquare Mean-Logp RMSE Abs Dev Rate N
LUDSE . L.
e Fit Nominal Logistic 0.2262 0.3589 05361 04158 0.3533 0.2396 839
C e 1 et | Partition 0.3470 0.5091 04524 03826 02921 0.1967 839
Bootstrap Forest 0.3527 0.5155 0.4485 03782  0.3203 02038 839
Boosted Tree 03651 05295 04399 03755 03064 01931 839
Neural 0.2581 0.4010 0514 04107 03239 0.2467 839
Neural 0.2820 04313 0.4975 0.4031 0.3339 0.2348 839

= Filtre de données 4ROC Curve

* ROC Curve for

Iocales pour Se target churn=No Churn

4ROC Curve for target churn=Churn

Predict: AUC
focal u Se r S u r |e - Blr:ePlrul;{arget churn==Churn) 0.8855
- — BT Prob hurn==Ch 08845
jeu de test. G ot e

— NN{1,1,1)(1,1,1)(14) Probability( target churn=Churn ) 0.8404
— NN(1,1,1)(2,2,2) Probability( target churn=Churn ) 0.8307
— LR Prob[Churn] 0.8260

Sensitivity

= Les deux
premiers gt
modeles sont les ST 5T 0 e T
foréts aléatoires Litt Curve

[» Lift Curve for

et IeS Boosted target churn=No Churn

4 Lift Curve for target churn=Churn

trees 204 Predictor

X — LR Prob[Churn]
18 4 b — DT Prob(target churn==Churn)
W = — BF Prob(target churn==Churn)
+ 16 2 — BT Prob(target churn==Churn)
= — NN{1,1,1)(2,2,2) Probability( target churn=Churn )
14 — NN{1,1,1)(1,1,1)(14) Probability( target churn=Churn )

12

1 B 0 T T T T T T T T T T
000 020 040 060 080 1.00
Portion

|28 O
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Questions?




" Résumé

* |Les modeles statistiqgues peuvent séparer la variation
dans des reponses continues ou catégorielles en
composants predictifs ou non prédictifs

= |es strategies de Holdback ou de K-Fold aide a la
generalisation du modele.

= [ntroduction des modeles classigues de modélisation
statistiques

= Arbres de décision, régression, et reseaux de neurones
= variation

= Quelques approches utiles de modélisation statistiques
= Pas a pas, Boosting, modele moyen, e.g. foréts aléatoires
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" Résumé

= JMP apporte des strategie de validation ainsi que des
modeles statistiques et approches

= Permet aux utilisateurs avec des niveaux en statistiques
différents d’utiliser des modeles plus facilement et
rapidement

= Optimise les delais de décision

= Dépendant de la situation

= Résolution d’avantage de problémes dans un délais fixé.
Meilleure décision

Moins de risques de mauvaise deécision
Evite les conséquences de mauvaise décision
Gain de temps

Moins de cycles d’apprentissage.
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