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Avant-propos
Toutes les organisations sont dorénavant confrontées à une croissance quasi exponentielle de données, issues tant de leurs activités que des réseaux sociaux auxquels ils sont liés, voire d’objets divers qui sont de plus en plus connectés. La question est de savoir ce qu’elles peuvent tirer de cette masse informative (big data) afin de l’intégrer dans leurs processus décisionnels pour une plus grande efficience et une meilleure rentabilité de leurs activités. Néanmoins, la profusion de ces données et des sources qui les produisent peut s’avérer paralysante pour ceux qui ne sont pas bien préparés ni équipés pour les exploiter.
Pour l’entreprise, il est donc nécessaire de disposer d’une méthodologie éprouvée pour explorer, évaluer, sélectionner et exploiter cette masse d’informations très volumineuse. L’objectif est de construire des modèles valides et opérationnels pour aider la prise de décision et affiner les prévisions en lien avec les stratégies déclinées tout en intégrant l’actualisation constante de ces données en temps réel.
Ainsi, de nouveaux métiers sont apparus, tels que le data analyst, chargé de construire les réseaux de données utiles et pertinentes pour répondre à une problématique métier, ou le data scientist, chargé d’exploiter les données sélectionnées pour construire des modèles d’analyse valides et opérationnels en s’appuyant sur l’informatique et l’algorithmique, ainsi que sur les méthodes d’analyse statistique.
L’objet de cet ouvrage n’est pas d’embrasser l’ensemble des problématiques et des applications du big data, mais de se focaliser sur l’exploration et l’exploitation des données pour permettre la modélisation décisionnelle. Beaucoup plus restreint, ce champ correspond à l’objectif d’« exploration des données », équivalent français du terme anglosaxon data mining. Nombre d’outils utilisés sont déjà bien connus et l’objectif est ici de les resituer dans le cadre des problématiques du big data, et plus spécifiquement au sein d’une méthodologie rationnelle du data mining.
Dans un premier chapitre, nous nous focaliserons sur le data mining en le replaçant dans le contexte plus global de l’analyse stratégique des données, dont il est une étape fondamentale et nécessaire pour conduire aux processus de décision. Ce sera aussi le lieu d’en définir les contours et d’en préciser le vocabulaire. Le deuxième chapitre – Préparer les données – expliquera comment transformer les données en variables pour traiter une problématique managériale selon que son objectif soit structurant ou prédictif.
Les deux chapitres suivants présenteront les méthodes et outils utilisés pour mettre en évidence les liens implicites, soit entre les variables (Chapitre 3 : Les méthodes factorielles) pour révéler les patterns et schémas qui peuvent se dissimuler en leur sein et les décrire ; soit entre les observations (Chapitre 4 : Les méthodes de partitionnement) pour déceler des groupes homogènes stratégiquement exploitables.
Le dernier chapitre sera consacré à l’évaluation et à l’intégration des modèles prédictifs dans la prise de décision. Il présentera les principales métriques, méthodes de validation et critères de choix selon les objectifs (précision, interprétabilité, robustesse), tout en soulignant les enjeux éthiques, organisationnels et pratiques liés à l’usage de ces outils pour orienter l’action de manière fiable et responsable.
L’étendue du sujet nous contraint à restreindre le contenu de l’ouvrage à l’exploration des seules données numériques. Le traitement de données autres – textuelles, audiovisuelles, sonores, iconiques et graphiques, etc., qui pourraient à elles seules composer un livre – ne sera donc pas abordé. Néanmoins, un certain nombre de méthodes et outils présentés ici y sont aussi utilisés, complétés par d’autres, plus spécifiques.
Nous espérons que cet ouvrage permettra au lecteur d’avoir une idée claire de la place et de l’utilité des techniques présentées dès lors qu’on les envisage dans une logique décisionnelle. La maîtrise minimale de cet arsenal devrait faciliter la compréhension entre le décisionnaire – qui n’a pas à entrer dans le détail des techniques – et les opérateurs – data-analysts et data-scientists – qui doivent lui construire ses outils analytiques et opérationnels d’aide à la décision.


Chapitre 1

Le data mining dans le système d’information d’une organisation
Le data mining s’inscrit dans un système de gestion des mégadonnées dont il constitue une étape spécifique avec ses propres finalités. Dans toute organisation, la logique du big data vise la valorisation de toutes ses donnés depuis leur obtention, leur stockage et leur intégration dans un système d’information propriétaire jusqu’à leur traitement opérationnel. L’objectif est de fournir une information signifiante et de construire des modèles de pilotage ou de décision. La première partie du chapitre décrit les conséquences des mégadonnées sur l’organisation interne du système d’information et la seconde présente le processus dans lequel s’inscrit le data mining.
I Les implications du développement des mégadonnées
1. La prolifération des données
Pour être au plus proche de la clientèle, les entreprises se sont toujours appuyées sur des données. En marketing par exemple, les sociétés d’études de marché répondaient à ce besoin, particulièrement les panels de distribution (étude des ventes en magasin) et de consommation (étude des achats de la clientèle). Elles ont joué un rôle déterminant dans le développement du recueil, de la fourniture et de l’analyse des données commerciales dans la seconde moitié du xxe siècle.
Cette période marque le début de l’exploitation systématique des données pour nourrir la réflexion avant la prise de décision. La nécessité de disposer de ces données a généré les premiers systèmes pour leur stockage et leur gestion. Leur quantité, importante déjà, restait raisonnable, avec un nombre réduit d’indicateurs calibrés pour un pouvoir informatif bien identifié. L’analyse de l’activité commerciale à partir des données issues des panels en est un exemple : nombre d’acheteurs (NA), quantité achetée (QA), distribution numérique (DN), distribution valeur (DV), espace de linéaire, etc. Le calcul de ratios fondés sur ces données brutes permettait de les transformer en informations utiles pour prendre des décisions.
EXEMPLE
Le ratio DN/DV permet d’identifier les points de vente les plus rentables et d’orienter la stratégie de couverture des réseaux de distribution, en privilégiant l’option la moins coûteuse pour un rendement maximal.


D’autres besoins d’information sont apparus pour mieux comprendre le marché, que les nouvelles technologies de communication ont permis de satisfaire sans devoir recourir aux enquêtes grâce au contenu des échanges sur les réseaux sociaux qui reflète une spontanéité d’expression sur le vécu et les expériences des acheteurs. Progressivement, l’exploitation de ces données non standardisées au moyen de méthodes classiques s’est révélée difficile tant sur le plan technique qu’économique.
Deux facteurs ont favorisé l’avènement de l’ère du big data. D’une part, le développement de la communication numérique (Internet puis le Web et les objets connectés – IoT : Internet of Things) a entraîné la production de données très diverses. D’autre part, les progrès de l’informatique ont permis d’augmenter les capacités de calcul des algorithmes pour traiter de très grandes quantités de données simultanément et à une vitesse très élevée. Cependant, cette explosion du volume de données, de structures très variées, a remis en cause la conception de leur stockage en silos plus ou moins autonomes. Elle a favorisé au contraire une centralisation accrue autour d’un « entrepôt de données » (data warehouse) où chaque service vient puiser selon ses besoins.
Ce contexte a contribué à l’émergence d’une conception plus globale et normative de l’entreprise, pilotée par les données (data-driven decision-making : DDD). Dans ce modèle, les décisions reposent davantage sur l’analyse en masse des données que sur l’expertise-métier. Ces orientations ont nécessité l’adoption de nouvelles technologies et d’outils innovants pour gérer ces mégadonnées, du recueil et du stockage jusqu’à l’exploitation. Elle a également impliqué des processus de gestion renouvelés. Cette approche DDD modifie à la fois le rôle des décideurs qui doivent développer des compétences en data literacy (culture des données) pour collaborer avec les datas analysts, et parfois les équilibres organisationnels. Le pouvoir de certaines fonctions se trouve renforcé (marketing, finance, etc.) au détriment d’autres susceptibles d’impacter profondément la gestion des ressources humaines devant redéfinir certaines missions.
Définition
Les mégadonnées – ou big data – définissent un ensemble colossal de données structurées, semi-structurées et non structurées, souvent obtenues automatiquement depuis diverses sources. Leur volume et leur variété impliquent d’utiliser des technologies de gestion avancées et des méthodes d’analyse spécifiques. Leur traitement dépassant fréquemment les capacités d’une seule machine, plusieurs machines sont mises en réseau simultanément au sein d’infrastructures dites de calcul distribuées.


Le contenu des données structurées est défini et formaté dès le recueil par son concepteur : données comptables, financières, commerciales, résultats d’enquête formalisés, etc. Leur structure est généralement homogène. En revanche, le contenu des données non structurées est très diversifié et de nature hétérogène : il peut s’agir d’images, de photos, de vidéos, d’avis en ligne, de contenus de blogs, etc. Ces données sont produites par des organisations, des individus, des dispositifs électroniques connectés (Internet des objets), ou encore issues des logs (fichier contenant des métadonnées) des serveurs. Leur volume et l’hétérogénéité inhérente à leur diversité a rendu leur exploitation impossible avec les systèmes de gestion des bases de données relationnelles (SGBDR) traditionnels. De nouvelles technologies de gestion (systèmes distribués, bases de données NoSQL) et d’analyse (machine learning, analyse prédictive) ont donc dû être développées pour s’adapter à ces caractéristiques nouvelles et répondre aux exigences des analystes et des managers.

2. Les caractéristiques du système d’information fondé sur les mégadonnées
■ La caractérisation des mégadonnées
En 2001, Doug Laney propose trois critères fondamentaux pour définir ce que recouvre le terme de mégadonnées (ou big data) : volume, vélocité et variété des données (Kitchin et McArdle, 2016).
– Le volume (masse quantitative) représente le cumul de la gigantesque production quotidienne de données à stocker (se mesurant en exaoctets, voire zettaoctets), qui caractérise les mégadonnées et dépasse les capacités des SGBD classiques – d’où la nécessité de développer de nouvelles technologies pour leur stockage et leur exploitation.

– La vélocité (vitesse de circulation) reflète la capacité à transmettre une multitude de données différentes en temps réel, ce qui est d’un intérêt majeur pour les organisations dont l’essentiel de l’activité s’exerce en ligne. Quand un chaland fréquente un site commercial en ligne, une invitation lui est instantanément faite s’il ne concrétise pas son achat, ou des propositions d’articles similaires lui sont suggérées.

– La variété (hétérogénéité de structure) comprend les mégadonnées qui sont constituées à la fois de données structurées (chiffres ou informations organisées intégrables dans un tableur, comme dans les bases de données traditionnelles), semi-structurées (formats comme XML ou JSON) et non structurées issues de sources très diverses, ne suivant pas un format standardisé. La capacité à traiter simultanément ces différents types de données dans une seule requête illustre la variété des mégadonnées.


En complément de ces trois dimensions, une demi-douzaine d’autres critères ont été proposés. Nous en retiendrons deux en raison de leur incidence sur la pratique du data mining.
– La véracité (fiabilité) : elle définit la validité des données disponibles compte tenu de la grande diversité des sources émettrices et du degré de confiance qu’on peut leur accorder. Les sites fournissant des données librement accessibles (open data) ne précisent pas toujours leur origine ni les méthodes utilisées pour les produire. Parmi la quantité de données circulant en temps réel, toutes ne sont pas pertinentes ; et celles qui sont évolutives ont une durée de vie limitée, nécessitant de les supprimer quand elles deviennent obsolètes. La base de données doit donc être régulièrement nettoyée.

– La valeur : elle correspond à l’utilité de la donnée dans un contexte précis pour une organisation devant remplir sa mission. Elle dépend de sa vélocité – rapidité avec laquelle les données peuvent être intégrées et traitées – et de sa pertinence (ou véracité), ce qui renvoie à leur fiabilité et leur adéquation à l’objectif d’analyse.


En conséquence, « plutôt que de collecter un maximum de données, il convient de réfléchir en amont aux objectifs que nous souhaitons atteindre » (Trelohan, 2018, p. 22). Ainsi, les données utilisées se doivent d’être « intelligentes » (smart data), c’est-à-dire de s’intégrer dans la problématique étudiée et être déclarées pertinentes à l’issue d’un processus de réflexion qui leur est dédié. La sélection des données est la base d’un data mining efficace.

■ La conception d’un système de gestion de la base de données (SGBD)
Première étape
La première étape est la création d’un réceptacle pour recueillir et actualiser en temps réel l’ensemble des données dont une organisation souhaite disposer. Cela inclut les données internes liées à ses missions – soit les données transactionnelles liées à l’activité avec ses parties prenantes – et un ensemble de données externes permettant de contextualiser et de qualifier le cadre de son activité – caractéristiques liées à l’environnement, au marché, à la concurrence, aux parties prenantes dont la clientèle, etc.
Par ailleurs, des interfaces facilitent l’écriture et la lecture des données, qu’il s’agisse d’interfaces utilisateurs pour les actions manuelles – comme des formulaires ou des tableaux de bord – ou d’interfaces programmatiques via des interfaces de programmation (API) permettant l’interaction automatisée avec le système. Dans le cas des big data, l’interaction avec les systèmes de stockage et d’analyse se fait avec des technologies spécifiques. Il s’agit notamment de frameworks – structure logicielle composée d’un ensemble d’outils et de composants préconçus qui facilite le développement de logiciels – comme Apache, Hadoop ou Spark, combinés à des langages de requête comme SQL ou NoSQL (MongoDB, Cassandra), permettant de gérer le stockage, le traitement et l’extraction des données en masse. Ces systèmes utilisent des API avancées et des mécanismes de traitement distribué pour assurer des performances optimales.
Cet ensemble cumulatif constitue la base de données (data base) : on peut la qualifier de générique car elle permet d’accéder à toutes les données stockées dans un même « conteneur » – même si la base est distribuée. On utilise aussi le terme de « banque de données » pour traduire l’idée d’une base-source auprès de laquelle toutes les requêtes peuvent être faites.
Définition
Une base de données (BDD) est un système structuré, spécifique à un domaine ou à une application, qui regroupe un ensemble volumineux de données présentées sous forme de tables (relations) composées de colonnes et de lignes – à l’instar d’une feuille de calcul d’un tableur. Les colonnes – ou attributs, champs, propriétés – définissent les catégories répertoriées – les variables en statistiques. Les lignes, ou entités, correspondent aux éléments caractérisés – les observations en statistiques.


L’intérêt d’une base de données est de mettre à la disposition de différents utilisateurs divers contenus qu’ils peuvent exploiter de manière variée, soit dans le cadre strict d’une utilisation interne et protégée, soit dans le cadre d’une utilisation ouverte à un public externe, à titre gracieux ou onéreux. Rappelons que la création et l’usage d’une base de données sont encadrés par la législation française et la réglementation européenne (RGPD : Règlement général sur la protection des données, entré en application le 25 mai 2018).
EXEMPLES
– Un site d’apprentissage des langues donne accès à des cours, des exercices avec leurs corrigés, des documents audio, des vidéos pour s’immerger dans la langue et la culture du pays, ainsi que la possibilité d’interagir de vive voix avec un enseignant.
– Les bibliothèques universitaires permettent d’accéder à diverses bases de données générales ou spécialisées, via des abonnements souscrits auprès de prestataires. On y trouve, par exemple, des bases de données comme Cairn, qui répertorie des ouvrages et des articles de recherche dans le domaine de la gestion, des spécialités médicales, etc. ; mais aussi des bases consacrées à la presse et aux magazines généralistes.



Deuxième étape
La deuxième étape est l’utilisation d’un système de gestion d’une base adaptée. La complexité croissante et l’augmentation exponentielle du volume des données ont entrainé le développement de technologies de stockage nouvelles avec des systèmes de gestion spécifiques. Ils peuvent impliquer que ces données soient transformées pour être stockables sous un format adapté à la base utilisée.
Il existe en effet une grande diversité de modèles de base de données (BDD) avec leurs systèmes de gestion (SGBD) propres. Le problème du manager ou de l’analyste est de disposer d’une technologie de stockage lui permettant une intégrité fiable, une conservation durable de ses données stockées et une accessibilité facile et rapide à leur contenu lors des requêtes effectuées.
Du fait de leur technologie, les bases de données classiques et centralisées au sein de l’entreprise sont souvent inadaptées au stockage des mégadonnées. Les BDD distribuées, où les données sont stockées en divers lieux, sont une première réponse au besoin d’espaces physiques. L’usage d’un cloud, souvent externalisé, libère l’organisation des contraintes d’espaces. D’importants développements technologiques ont aussi permis d’adapter les BDD aux exigences croissantes en termes de volume et de vitesse, nécessaires pour traiter en simultané une grande masse de données.

Troisième étape
La troisième étape concerne la localisation de la base. La création, la maintenance et la gestion d’une BDD impliquent des moyens importants et coûteux, tant physiques qu’intellectuels. De plus en plus souvent, leur constitution et leur gestion sont externalisées et sous-traitées auprès de prestataires – fournisseurs de cloud souvent – assurant un service complet et de haute technicité, avec une garantie de continuité du fonctionnement. Malgré le coût du service, l’organisation peut être gagnante grâce aux économies faites : personnel technique hautement qualifié, fonctionnement, maintenance, sécurité et gestion de l’infrastructure, espace physique, etc.
Quel que soit le choix retenu, internalisation ou externalisation, l’exploitation efficace d’une base repose sur un système de gestion spécifique utilisant divers langages de programmation pour définir les données, les manipuler en fonction des besoins exprimés et traduire les requêtes formulées. Cela permet de traiter des ensembles de données massifs, notamment dans le cadre du data mining dont l’objectif est de dégager et de donner du sens aux liens susceptibles d’exister entre les données étudiées.


■ Les différentes classes de banques de données
Définition
Une banque de données rassemble une masse d’informations souvent hétérogènes, contenues dans plusieurs bases et qui proviennent de multiples sources. Elle est particulièrement adaptée aux analyses stratégiques et au stockage de masse, à l’image des lacs de données (data lakes) ou des entrepôts de données (data warehouses) utilisés par exemple pour analyser les tendances globales d’un marché.


Pour l’essentiel, les différents types de banques de données peuvent être classés selon deux usages : opérationnel ou analytique.
1. L’usage opérationnel : il s’agit du traitement simultané de requêtes directement liées aux activités de l’organisation et à l’ensemble des transactions qu’elle réalise. Par exemple, dans le commerce en ligne, des outils permettent d’actualiser les données en temps réel afin d’être très réactif selon le comportement du client. Ce type de base repose sur un traitement transactionnel en ligne appelé OLTP – Online Transaction Processing et porte généralement le nom générique de « base de données ».

2. L’objectif d’analyse (et de stockage) : il s’agit de l’analyse de données, issues d’horizons divers et accumulées au cours du temps, pour dégager des structures cachées et contribuer à une meilleure compréhension de la clientèle, du fonctionnement d’un marché, voire développer des modèles d’analyse prédictive pour anticiper l’évolution de l’activité. Ce traitement analytique, appelé OLAP (Online Analytical Processing), ne requiert pas une mise à jour en temps réel. Il repose sur des données hétérogènes, sans contrainte immédiate d’opérationnalité. Ce type de base est plutôt désigné sous le nom d’« entrepôt de données ».


Au niveau d’une organisation, une banque est créée afin d’héberger et de centraliser toutes les données que l’organisation a choisi de stocker pour répondre à l’ensemble de ses besoins. Toutes les données, structurées ou non, sont rassemblées dans une même entité et peuvent être actualisées systématiquement. Base centrale propre à une organisation, elle est parfois appelée « entrepôt de données centralisé d’entreprise » (EDW : Enterprise Data Warehouse). Il en existe deux types.
– Le « lac de données » (data lake) est une banque sans structure préétablie, pouvant stocker tous les formats, y compris à l’état brut. Les données, enregistrées selon un schéma de lecture (schema-on-read), sont très rapidement consultables, modifiables et exploitables. Fondamentalement, c’est une banque de stockage d’une très grande capacité, où sont conservées dans leur format d’origine des données issues de sources diverses – d’où l’analogie avec un lac où cohabitent diverses espèces de poissons. Ce type de banque est particulièrement adapté au stockage des mégadonnées. Lorsqu’une organisation est confrontée à une problématique, elle peut puiser dans cette source les informations jugées pertinentes, leur donner le format requis, puis les stocker et les utiliser dans un autre type de base.

– La base de données (data base) est une banque de stockage de données structurées supposées être utiles à la prise de décision. Pour être stockées en son sein, les données brutes issues de sources directes ou d’un lac de données sont enregistrées sous schéma d’écriture (schema-on-write) selon un modèle imposé par le SGBD utilisé. Les données ont donc été transformées et, généralement, déjà nettoyées, c’est-à-dire sélectionnées en fonction de leur lien avec les problématiques à étudier. La base de données est donc moins exhaustive et d’un usage moins souple que le lac de données, mais c’est le modèle de base le plus répandu.


Ces deux types de banque se distinguent par leur mode d’intégration des données dans le SGBD utilisé. Son fonctionnement opérationnel repose sur un processus ETL (Extract → Transform → Load) où les données sélectionnées et extraites sont structurées selon le format du système de gestion utilisé pour être enregistrées puis exploitées. Cette logique est également caractéristique des entrepôts de données (data warehouses). En revanche, le fonctionnement d’un lac de données repose plutôt sur un processus ELT (Extract → Load → Transform) : les données sont chargées dès leur extraction et ne sont formatées qu’ensuite, en fonction du type d’utilisation et de traitement envisagé. Cette procédure donne une plus grande souplesse à l’analyste, en particulier quand il doit utiliser des données brutes mélangées à des données structurées – ces dernières pouvant être enregistrées sous différents formats. Cette particularité renforce la fonction de stockage de ce type de banque de données.
Au niveau d’un métier, un entrepôt de données est dédié (data warehouse). Une banque de données peut être créée pour répondre spécifiquement aux besoins de gestion concernant un métier ou une activité (production, administration, ressources humaines, finances, etc.). Elle stocke toutes les données sélectionnées, puisées dans la BDD générique de l’organisation, parce qu’elles sont jugées nécessaires pour traiter les problématiques du métier. Elle peut également être enrichie selon l’évolution de ces problématiques.
Au niveau d’un département ou d’un service, on parle d’un magasin de données (data mart). Il se peut qu’au sein d’un métier, différents services aient des besoins particuliers les obligeant à créer leur propre sous-ensemble de données. Un même entrepôt-métier peut alimenter différents magasins dédiés au contenu plus limité, placés sous la responsabilité de cadres différents qui en assurent la gestion.
Les développements technologiques, avec l’usage du cloud, tendent à transformer les entrepôts de données centralisés (EDW : Enterprise Data Warehouse) en écosystèmes intégrés qui combinent simultanément toutes les fonctions (stockage, traitement, analyse, prévision). Ces écosystèmes doivent répondre à trois caractéristiques essentielles : intégration et stockage des données en continu, très grande capacité analytique et réalisation en simultané de tâches multiples et complexes.
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