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​CONCEPTS EN SCIENCE DES DONNÉES


1.1  ​​SCIENCE DES DONNÉES
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Le concept de science des données est très large, mais de manière très générale, on peut dire que son objectif est d'extraire les connaissances contenues dans de grands ensembles de données. La science des données fait appel aux nouvelles technologies de l'information (informatique/IT), aux mathématiques et aux statistiques, ainsi qu'aux connaissances commerciales, comme le montre la figure suivante :

[image: Diagrama

Descripción generada automáticamente]

Le développement de logiciels, l'apprentissage automatique et la recherche traditionnelle sont des éléments à prendre en compte lorsqu'on parle de science des données.

La science des données est un domaine interdisciplinaire qui utilise des méthodes, des algorithmes, des processus et des systèmes pour extraire des connaissances et des conclusions à partir de données structurées et non structurées. Elle combine des éléments de statistiques, d'informatique, de mathématiques et de techniques analytiques pour résoudre des problèmes, faire des prédictions et générer de la valeur à partir des données. Elle s'appuie sur le big data pour découvrir des modèles, des tendances et des relations qui peuvent être utilisés pour la prise de décision dans divers secteurs.
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1.2  ​​LE PROCESSUS DE LA SCIENCE DES DONNÉES
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Sur la base des connaissances qu'il possède dans le domaine dans lequel il travaille, le scientifique des données pose des questions qui peuvent être résolues au moyen de grandes bases de données. Pour répondre à ces questions, il suit le processus habituel de la science des données, qui comprend généralement les étapes suivantes :

1) Collecte des données : Il s'agit de la première étape au cours de laquelle les données sont capturées à partir de sources multiples (bases de données, capteurs, réseaux sociaux, etc.). Les données massives proviennent généralement de sources ou d'origines de données multiples (Variété), peuvent être de volumes variables (Volume), sont générées rapidement (Vélocité) et, comme elles sont nombreuses, leur exactitude doit être vérifiée (Véracité). Ce sont les quatre "uves" du Big Data.

2) Prétraitement et exploration des données : un traitement initial des données est effectué, au cours duquel les données qui ne répondent pas aux critères de qualité, qui ne présentent pas d'intérêt pour l'étude, qui contiennent des erreurs, etc. sont nettoyées et filtrées. Il s'agit de traiter les données manquantes, de détecter et de traiter les valeurs aberrantes et d'éliminer le bruit ou les incohérences dans les informations. L'exploration des données utilise des techniques statistiques et de visualisation pour comprendre les principales caractéristiques des données et pour détecter des modèles initiaux. 

3) Transformation et intégration : La transformation des données dans un format adapté à l'analyse est essentielle. Il est nécessaire d'homogénéiser les données provenant de sources multiples afin qu'elles soient comparables entre elles. Il est parfois souhaitable de normaliser les données pour appliquer toute autre transformation mathématique qui les rendra plus uniformes. Il peut également être nécessaire de traiter la corrélation entre les données avant les analyses à l'aide de techniques de réduction des dimensions.

4) Analyse des données ou apprentissage automatique : les techniques d'analyse des données ou d'apprentissage automatique visent à traiter les données à l'aide de différents algorithmes et méthodes statistiques afin d'obtenir des résultats qui répondent aux questions posées par les scientifiques des données. Dans cette phase, des modèles mathématiques, des statistiques avancées et des algorithmes d'apprentissage automatique sont mis en œuvre pour prédire ou classer des comportements futurs, effectuer des regroupements ou découvrir des modèles cachés. La modélisation prédictive joue un rôle important dans cette phase, y compris les techniques de classification et de régression. Les algorithmes descriptifs sont également très importants, notamment les techniques de classification et de segmentation. 

5) L'interprétation des données : C'est à ce stade que le scientifique des données évalue le résultat de l'analyse et applique l'expérience qu'il a acquise dans le domaine pour comprendre, compléter et corriger les informations obtenues par l'ordinateur.

6) Validation des données : Analyser si les informations sont robustes ou si elles changent en raison des biais des données est une tâche essentielle. Dans cette phase, les modèles sont évalués en termes de précision, de robustesse et de capacité à généraliser les nouvelles données. Il est essentiel d'éviter les modèles surajustés ou sous-ajustés. En fonction des techniques d'analyse des données utilisées, des outils tels que les intervalles de confiance, les tests d'hypothèse, les matrices de confusion et les courbes ROC seront utilisés pour valider les résultats. 

7) Concevoir de nouvelles analyses ou expériences si nécessaire : dans la procédure scientifique, cette partie est définie comme la "validation de l'hypothèse". Si les données n'ont pas été validées ou si davantage d'informations sont nécessaires pour obtenir des résultats concluants aux questions posées par les scientifiques des données, davantage de données sont incluses dans les analyses ou les algorithmes sont reformulés pour poser d'autres questions sur les données.

8) Visualiser et présenter graphiquement les résultats des données : Dans tout travail sur de grandes bases de données, il est fondamental de représenter graphiquement les informations résultantes de manière complète et avec le plus grand nombre de couches possible. Les graphiques sont des moyens rapides d'interpréter les données pour prendre des décisions et la tendance, dans tous les articles scientifiques et dans la vie quotidienne en général, est de compliquer et de compléter la quantité d'informations obtenues en une seule image.
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1.3  ​​CLASSIFICATION DES TECHNIQUES DE SCIENCE DES DONNÉES 
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Lorsqu'il est confronté à la réalité d'une étude, le chercheur dispose généralement de nombreuses variables mesurées ou observées chez un ensemble d'individus, il a l'intention de les étudier ensemble et il se tourne vers l'analyse des données. Il est confronté à une variété de techniques et doit choisir la plus appropriée à ses données mais surtout à son objectif scientifique.

Le chercheur devra se demander s'il accorde une importance équivalente à toutes ses variables, c'est-à-dire si aucune variable ne se détache comme étant la principale dépendante de l'objectif de la recherche. Si c'est le cas, parce qu'il s'agit simplement d'un ensemble d'aspects différents observés et collectés dans son échantillon, il peut se tourner vers ce que l'on pourrait appeler des techniques d'analyse descriptive ou d'interdépendance (techniques d'apprentissage non supervisé dans le langage de l'apprentissage automatique) pour les traiter en bloc. 

Et ce, de deux manières différentes : d'une part, pour réduire la taille d'un tableau de données excessivement grand en raison du grand nombre de variables qu'il contient et, d'autre part, pour conserver quelques variables fictives qui, bien que non observées, sont une combinaison des variables réelles et synthétisent la majeure partie de l'information contenue dans vos données. Vous devez également tenir compte du type de variables que vous traitez. S'il s'agit de variables quantitatives, les techniques qui permettent ce traitement sont l'Analyse en Composantes Principales et l'Analyse Factorielle, et s'il s'agit de variables qualitatives, vous aurez recours à l'Analyse des Correspondances. L'autre orientation possible face à un ensemble de variables, sans qu'aucune d'entre elles ne se distingue par sa dépendance, serait de classer les individus dans des groupes plus ou moins homogènes en fonction du profil qu'ils présentent dans ces variables, auquel cas on aura recours à l'analyse en grappes, dans laquelle les groupes, qui n'ont pas été définis au préalable, seront configurés par les variables utilisées. 

S'il n'est pas scientifiquement acceptable d'accorder une importance équivalente aux variables qu'il traite, parce qu'une variable se distingue comme la principale variable dépendante dans l'objectif de la recherche, il faudra utiliser des techniques prédictives multivariées ou des analyses de dépendance (techniques d'apprentissage supervisé dans le langage de l'apprentissage automatique) en considérant la variable dépendante comme la variable expliquée par les autres variables explicatives indépendantes, et en essayant de relier toutes les variables au moyen d'une éventuelle équation ou d'un modèle qui les relie. La méthode choisie est alors la régression, généralement avec toutes les variables quantitatives. Une fois le modèle mathématique configuré, il sera possible de prédire la valeur de la variable dépendante en connaissant le profil de toutes les autres. Si la variable dépendante est une variable qualitative dichotomique (1,0 ; oui ou non), elle peut être utilisée comme classificateur, en étudiant sa relation avec le reste des variables classificatrices au moyen d'une équation de régression logistique. Si la variable dépendante qualitative observée confirme l'affectation de chaque individu à des groupes préalablement définis (deux ou plus de deux), elle peut être utilisée pour classer de nouveaux cas dont le groupe d'appartenance probable est inconnu, auquel cas il s'agit d'une analyse discriminante, qui résout l'important problème de l'affectation selon un profil quantitatif de variables classificatoires. Si la variable dépendante est quantitative et que les variables explicatives sont qualitatives, il s'agit de modèles d'analyse de la variance, qui peuvent être étendus à des modèles log-linéaires pour l'analyse de tableaux de contingence à haute dimension. 

Les techniques d'apprentissage automatique apprennent aux ordinateurs à faire ce qui vient naturellement à l'homme : apprendre à partir de l'expérience. Les algorithmes d'apprentissage automatique utilisent des méthodes informatiques pour extraire des informations directement à partir des données sans s'appuyer sur une équation prédéterminée en tant que modèle. Les algorithmes améliorent leurs performances de manière adaptative à mesure que le nombre d'échantillons disponibles pour l'apprentissage augmente. Nous savons déjà que l'apprentissage automatique utilise deux types de techniques : l'apprentissage supervisé, qui entraîne un modèle avec des données d'entrée et de sortie connues pour prédire les résultats futurs, et l'apprentissage non supervisé, qui trouve des modèles cachés ou des structures intrinsèques dans les données d'entrée.
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1.3.1  ​​​Techniques d'apprentissage descriptif ou non supervisé
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Nous savons déjà que dans ces techniques, il n'y a pas de variables dépendantes ou indépendantes, c'est pourquoi elles sont appelées techniques d'interdépendance ou techniques descriptives. L'apprentissage non supervisé permet de trouver des modèles cachés ou des structures intrinsèques dans les données. Il est utilisé pour tirer des conclusions à partir d'ensembles de données constitués de données d'entrée sans réponses étiquetées. La segmentation est la technique d'apprentissage non supervisé la plus courante. Elle est utilisée pour trouver des modèles cachés ou des grappes dans les données. Les applications de la segmentation comprennent l'analyse des séquences génétiques, les études de marché, l'analyse des préférences, etc.

L'une des principales méthodes utilisées dans l'apprentissage non supervisé est l'analyse de grappes ou cluster analysis. L'analyse de grappes est utilisée dans l'apprentissage non supervisé pour regrouper ou segmenter des ensembles de données ayant des attributs communs afin d'extrapoler les relations algorithmiques. L'analyse de grappes est une branche de l'apprentissage automatique qui regroupe les données en segments homogènes à l'intérieur d'eux-mêmes en fonction de variables de classification. L'analyse de grappes identifie les points communs dans les données et réagit en fonction de la présence ou de l'absence de ces points communs dans chaque nouvel élément de données. Cette approche permet de détecter les points de données anormaux qui ne correspondent à aucun des groupes (détection des anomalies).
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