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1 Objectif 

Etudier ƭΩƛƴŦƭǳŜƴŎŜ ŘŜǎ ŘƛŦŦŞǊŜƴǘŜǎ ǘŜŎƘƴƛǉǳŜǎ ŘŜ ǘǊŀƛǘŜƳŜƴǘ ŘŜǎ ŘƻƴƴŞŜǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎ ǎǳǊ ƭŜ 

comportement de la régression logistique. 

[ΩŀǇǇǊŞƘŜƴǎƛƻƴ ŘŜǎ ŘƻƴƴŞŜǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎ Ŝǎǘ ǳƴ problème difficile. Non pas à cause de sa gestion 

informatique qui est relativement simple, il suffit de signaler les valeurs manquantes par un code 

spécifique, mais plutôt à cause des conséquences de leur traitement (suppression des lignes ou des 

colonnes du fichier ; ou remplacement par une valeur calculée à partir de observations disponibles, 

ƻƴ ǇŀǊƭŜ ŀƭƻǊǎ ŘΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴύ ǎǳǊ ƭŜǎ ŎŀǊŀŎǘŞǊƛǎǘƛǉǳŜǎ ŘŜǎ ƳƻŘŝƭŜǎ ŞƭŀōƻǊŞǎΦ 

Nous en avions parlé dans un précédent document. Iƭ ǎΩŀƎƛǎǎŀƛǘ ŀƭƻǊǎ ŘΩŞǘǳŘƛŜǊ ƭΩƛƳǇŀŎǘ des 

différentes techniques de traitement de valeurs manquantes sur les arbres de décision construits 

avec la méthode C4.5 (Quinlan, 1993)1 dans le logiciel SIPINA. !ǳƧƻǳǊŘΩƘǳƛΣ ƴƻǳǎ ǊŞƛǘŞǊƻƴǎ ƭΩŀƴŀƭȅǎŜ 

en étudiant leur influence sur les résultats de la régression logistique. Nous utiliserons 

principalement le logiciel R, avec la procédure glm(.). Par la suite, nous examinerons le 

comportement des outils proposés dans des logiciels tels ǉǳΩOrange, Knime et RapidMiner placés 

dans un contexte identique. 

Notons, concernant les logiciels, ǉǳŜ ¢ŀƴŀƎǊŀ ƴŜ ƎŝǊŜ Ǉŀǎ ƭŜǎ ǾŀƭŜǳǊǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎΦ /ΩŜǎǘ ǳƴ ŎƘƻƛȄ 

délibéréΦ WŜ ƴŜ ǎƻǳƘŀƛǘŀƛǎ Ǉŀǎ ǉǳŜ ƭŜǎ ŞǘǳŘƛŀƴǘǎΣ ǉǳƛ ǎƻƴǘ ƭŜ ǇǊƛƴŎƛǇŀƭ ǇǳōƭƛŎ ŘŜ ¢ŀƴŀƎǊŀΣ ŞǾŀŎǳŜƴǘ ŘΩǳƴ 

ŎƭƛŎ ƭŀ ƎŜǎǘƛƻƴ ŘŜ ŘƻƴƴŞŜǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎ ǇŀǊŎŜ ǉǳΩǳƴ ǘǊŀƛǘŜƳŜƴǘ par défaut est proposé. Réfléchir en 

ŀƳƻƴǘ ŀǳ ǇǊƻōƭŝƳŜ Ŝǘ ǇǊƻǇƻǎŜǊ ǳƴŜ ǘŜŎƘƴƛǉǳŜ Ŝƴ ŀŘŞǉǳŀǘƛƻƴ ŀǾŜŎ ƭŜǎ ŎŀǊŀŎǘŞǊƛǎǘƛǉǳŜǎ ŘŜ ƭΩŞǘǳŘŜ 

ǉǳŜ ƭΩƻƴ mène me paraît pédagogiquement incontournable. 

Justement, de quelle nature sont ces caractéristiques qui pèsent sur le traitement des valeurs 

manquantes ? ¢ƻǳǘ ŘΩŀōƻǊŘΣ ƛƭ ȅ ŀ ƭŜ ǇǊƻŎŜǎǎǳǎ Ł ƭΩƻǊƛƎƛƴŜ ŘŜ ƭŜǳǊ ŦƻǊƳŀǘƛƻƴ2. Il peut être 

complètement aléatoire (MCAR Υ ƳƛǎǎƛƴƎ ŎƻƳǇƭŜǘŜƭȅ ŀǘ ǊŀƴŘƻƳύΦ 5ŀƴǎ ŎŜ ŎŀǎΣ ƭŀ ǎǳǊǾŜƴŀƴŎŜ ŘΩǳƴŜ 

observation manquante sur une variable ne dépend ni des valeurs de la variable, ni des valeurs 

ŘΩŀǳǘǊŜǎ ǾŀǊƛŀōƭŜǎ ŘŜ ƭŀ ōŀǎŜ. Il peut être aléatoire (MAR : missing at random). Dans ce cas, sa 

survenance ne dépend pas des valeurs de la variable après avoir contrôlé le rôle des autres variables 

de la base. Par exemple, les cadres sont moins enclins à déclarer leur salaire dans une enquête. Mais 

dans cette catégorie de personnes, la probabilité ŘΩŀǇǇŀǊƛǘƛƻƴ ŘŜ ǾŀƭŜǳǊ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜ ƴŜ ŘŞǇŜƴŘ Ǉŀǎ 

de la valeur du salaire. Il peut être non aléatoire (MNAR : missing not at random). Par exemple, les 

ǇŜǊǎƻƴƴŜǎ ǉǳƛ ƻƴǘ ǳƴ ǎŀƭŀƛǊŜ ŞƭŜǾŞ ǇǊŞŦŝǊŜƴǘ ŞƭǳŘŜǊ ƭŀ ǉǳŜǎǘƛƻƴ ƭƻǊǎ ŘΩǳƴŜ ŜƴǉǳşǘŜΦ  Le problème est 

alors particulièrement difficile. Il faut passer par un traitement spécifique. 

De toutes ces configurations, le cas MCAR est le plus facile à gérer. Nous obtenons des estimations 

non biaisées des paramètres, même lorsque nous utilisons des techniques très frustes comme la 

suppression des observations comportant au moins une valeur manquante. 

                                                           
1 http://tutoriels -data-mining.blogspot.com/2009/10/sipina -traitement -des-donnees.html  

2 http://www.uvm.edu/~dhowell/StatPages/More_Stuff/Missing_Data/M issing.html 

http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2009/10/sipina-traitement-des-donnees.html
http://www.uvm.edu/~dhowell/StatPages/More_Stuff/Missing_Data/Missing.html
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LΩŀƴŀƭȅǎŜ statistique appiquée sur les données est une autre pièce importante du puzzle. Clairement, 

ƭΩƛƴŦƭǳŜƴŎŜ ŘŜǎ ǾŀƭŜǳǊǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎ Ŝǘ ŘŜ ƭŜǳǊ ǘǊŀƛǘŜƳŜƴǘ ƴΩŜǎǘ Ǉŀǎ la même dans une analyse 

prédictive (la régression logistique par exemple), dans un clustering (ex. une classification ascendante 

hiérarchique) ou dans une analyse factorielle (ex. une analyse en composante principale). La 

ŘƛǎǘƛƴŎǘƛƻƴ Ŝǎǘ ŘΩŀǳǘŀƴǘ Ǉƭǳǎ ƛƳǇƻǊǘŀƴǘŜ ǉǳŜ ŎŜǊǘŀƛƴŜǎ méthodes intègrent nativement un procédé 

ŘΩŀǇǇǊŞƘŜƴǎƛƻƴ ŘŜǎ ǾŀƭŜǳǊǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎ όŜȄΦ ƭΩŀƭgorithme NIPALS3 ǇƻǳǊ ƭΩŀƴŀƭȅǎŜ Ŝƴ ŎƻƳǇƻǎŀƴǘŜǎ 

principales et la régression PLS). 

 Enfin, ƭŜ ŎǊƛǘŝǊŜ ŘΩŞǾŀƭǳŀǘƛƻƴ Řǳ ǘǊŀƛǘŜƳŜƴǘ des données manquantes est la dernière pièce du 

puzzle. LΩƻōƧŜŎǘƛŦ ƴΩŜǎǘ Ǉŀǎ ŘŜ ǊŜǘǊƻǳǾŜǊ ƭŜǎ hypothétiques « vraies » valeurs des observations non-

renseignées pour chaque variable. Mais plutôt de proposer des valeurs de remplacement (dans le cas 

ŘŜ ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴύ ǉǳƛ ƴŜ dénaturent Ǉŀǎ ƭŜǎ ǊŞǎǳƭǘŀǘǎ ŘŜ ƭΩŞǘǳŘŜ ǉǳŜ ƴƻǳǎ ǎƻƳƳŜǎ Ŝƴ ǘǊŀƛƴ ŘŜ ƳŜƴŜǊΦ 

On met souvent en avant le biais et la variance des paramètres estimés des modèles en statistique. 

Mais dans le cadre spécifique du data mining prédictif, on peut aussi légitimement se poser la 

question de la performance. Est-ce que la technique de traitement des données manquante permet 

de produire le modèle le plus efficace possible en prédiction ? 

Dans ce tutoriel, nous nous plaçons dans la configuration suivante : (1) les valeurs manquantes sont 

MCAR, nous avons écrit un programme qui retire de manière complètement aléatoire les valeurs 

dans lΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ; (2) nous appliquons la régression logistique sur les données 

ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ Ǉƻǎǘ-traitées ; (3) nous évaluons les différentes techniques de traitement des 

données manquantes en observant le taux de bon classement (ou taux de succès) du modèle sur un 

échantillon test à part qui, lui, ne comporte aucune valeur manquante. 

5ŀƴǎ ǳƴ ǇǊŜƳƛŜǊ ǘŜƳǇǎΣ ƴƻǳǎ ƳŝƴŜǊƻƴǎ ƭΩŜȄǇŞǊƛƳŜƴǘŀǘƛƻƴ avec R. Nous opposerons la suppression 

ŘŜ ƭƛƎƴŜ όƭƛǎǘǿƛǎŜ ŘŜƭŜǘƛƻƴύ Ł ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ǳƴƛǾŀǊƛŞŜ όǊŜƳǇƭŀŎŜƳŜƴǘ ǇŀǊ ƭŀ ƳƻȅŜƴƴŜ ǇƻǳǊ ƭŜǎ ǾŀǊƛŀōƭŜǎ 

quantitatives, par le mode pour les qualitatives). Nous constaterons que cette dernière est une 

approche très viable dans le cadre MCAR. Dans un deuxième temps, nous étudierons les options 

proposées dans les logiciels Orange, Knime et RapidMiner. Nous constaterons que malgré leur 

sophistication, ils ƴŜ Ŧƻƴǘ Ǉŀǎ ƳƛŜǳȄ ǉǳŜ ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ǳƴƛǾŀǊƛŞŜΦ aŀƛǎ rappelons-le encore une fois, 

nous nous plaçons dans un cadre très particulier όa/!w Ҍ ǊŞƎǊŜǎǎƛƻƴ ƭƻƎƛǎǘƛǉǳŜ Ҍ ǘŀǳȄ ŘΩŜǊǊŜǳǊ Ŝƴ 

ǘŜǎǘύΦ 5ΩŀǳǘǊŜǎ ŞǘǳŘŜǎ ǎŜǊŀƛŜƴǘ ƭŜ ōƛŜƴǾŜƴǳ όavis aux amateurs) dans des configurations différentes. 

2 Données 

Données disponibles. Nous utilisons les données GERMAN CREDIT DATA dans notre 

expérimentation4. bƻǳǎ ŎƘŜǊŎƘƻƴǎ Ł ǇǊŞŘƛǊŜ ƭŀ ŎƭŀǎǎŜ ŘΩǳƴ ƛƴŘƛǾƛŘǳ όōƻƴ ƻǳ ƳŀǳǾŀƛǎ ŎƭƛŜƴǘύ ƭƻǊǎ ŘΩǳƴe 

demande de crédit. Nous avons scindé aléatoirement le fichier en deux feuilles dans un classeur 

Excel (credit-german-md-simulation.xls) : CREDIT-GERMAN-TRAIN-FULLΣ ǊŞǎŜǊǾŞ Ł ƭΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜΣ 

comporte 300 observations ; CREDIT-GERMAN-TEST, réservé au test, 700 observations. Pour ce 

                                                           
3 http://en.wikipedia.org/wiki/Non -linear_iterative_partial_least_squares 

4 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+%28German+Credit+Data%29  

http://www.r-project.org/
http://orange.biolab.si/
http://www.knime.org/
http://rapid-i.com/
http://en.wikipedia.org/wiki/Non-linear_iterative_partial_least_squares
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+%28German+Credit+Data%29
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second échantillon, nous avons créé une fois pour toutes un fichier au format texte avec séparateur 

tabulation CREDIT-GERMAN-TEST.TXT. 

Lƭ ƴΩȅ ŀ ŀǳŎǳƴŜ ǾŀƭŜǳǊ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜ Řŀƴǎ ŎŜǎ ŘŜǳȄ ŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴǎΦ 

 

DŞƴŞǊŀǘƛƻƴ ŘΩǳƴ ŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ comportant des valeurs manquantes. Nous utilisons 

ǳƴŜ ƳŀŎǊƻ ±.! όǾƛǎǳŀƭ ōŀǎƛŎ ǇƻǳǊ ŀǇǇƭƛŎŀǘƛƻƴǎύ ǇƻǳǊ ƎŞƴŞǊŜǊ ǳƴ ŦƛŎƘƛŜǊ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ intégrant des 

valeurs manquantes dans la première feuille du classeur (CREDIT-GERMAN-MD)5. Pour ce faire, nous 

actionnoƴǎ ƭŜ ƳŜƴǳ 59±9[htt9¦w κ a!/wh ŘΩ9·/9[6 et dans la boîte de paramétrage qui apparaît, 

nous sélectionnons la macro STARTDATAGENERATOR. 

 

Le programme est démarré, une seconde boîte de paramétrage, propre à la macro, permet de 

spécifier la proportion de valeurs manquantes ǉǳΩƛƭ Ŧŀǳǘ ƎŞƴŞǊŜǊΣ Ŝƴ ǇƻǳǊŎŜƴǘŀƎŜ ŘŜǎ ǾŀƭŜǳǊǎ 

ŘƛǎǇƻƴƛōƭŜǎΦ tŀǊ ŜȄŜƳǇƭŜΣ ǎƛ ƴƻǳǎ ƳŜǘǘƻƴǎ лΦлр όр ҈ύΣ ƭŜ ǇǊƻƎǊŀƳƳŜ ŎǊŞŜǊŀ ǳƴ ŦƛŎƘƛŜǊ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ 

                                                           
5 @ssdmshnm+ hk e`ts udhkkdq § bd ptd kdr l`bqnr rnhdms `bshu­dr knqrptd untr hlonqsdy kd ehbghdq c`ns Excel ! 

6 Pour Excel 2003 et ant®rieures, il faudrait chercher dans le menu OUTILS / MACROS / MACROS. 
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avec 0.05 * (300 lignes * 20 variables) = 300 cellules ŀǾŜŎ ƭΩƛƴŘƛŎŀǘŜǳǊ ζ ? » pour signaler ƭΩŀōǎŜƴŎŜ 

de valeur. [ŀ ŎƻƭƻƴƴŜ ŘŜ ƭŀ ǾŀǊƛŀōƭŜ Ł ǇǊŞŘƛǊŜ /[!{{9 ƴΩŜǎǘ Ǉŀǎ ŎƻƴŎŜǊƴŞŜ ǇŀǊ ŎŜǘǘŜ ƻǇŞǊŀǘƛƻƴ. 

 

Les données résultantes sont intégrées dans la première feuille du classeur (CREDIT-GERMAN-MD). 

 

5ŀƴǎ ƭŜ ƳşƳŜ ǘŜƳǇǎΣ ƭŜ ŦƛŎƘƛŜǊ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ au format texte « CREDIT-GERMAN-MD.TXT » est 

automatiquement créé dans notre répertoire de travail (le répertoire du fichier XLS). 
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Pour les férus de programmation, voici le code VBA associé au générateur de données. 

Private Sub cmdBOk_Click()  

'retrieve  the proportion  from a dialogbox  

Dim proportion As Double  

proportion = Val(tbProportion.Text)  

'checking the range of the value (< 0.5 max.)  

If (proportion < 0#) Or (proportion >= 0.5) Then  

    proportion = 0.01  

End If  

'copying the full training set to the first sheet  

Sheets("credit - german - train - full").Select  

Range("A2:U301").Select  

Selection.Copy  

Sheets("credit - german - md").Select  

Range("A2").Select  

ActiveSheet.Paste  

'number of cells to clear  

Dim nbMd As Long  

nbMd = Int(6000# * proportion)  

'counter for the n umber of missing values  

Dim counter As Long  

counter = 1  

'coordinates  

Dim i As Long, j As Long  

'initialize the random number generator  

Randomize (100)  

Do While (counter <= nbMd)  

    'row  

    i = 2 + Int(300# * Rnd)  

    'column  

    j = 1 + Int(20# * Rnd)  

    'checking if the cell is already empty  
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    If (Cells(i, j).Value <> "?") Then  

        Cells(i, j).Value = "?"  

        counter = counter + 1  

    End If  

Loop  

'set the text file name  

Dim nomFichier As String  

nomFichier = " \ credit - german - md.txt"  

nomFichier  = ThisWorkbook.Path + nomFichier  

'checking if the file already exists  

Dim fs As Variant  

Set fs = CreateObject("Scripting.FileSystemObject")  

If (fs.FileExists(nomFichier) = True) Then  

    fs.deletefile (nomFichier)  

End If  

'save the sheet into a text file  

ThisWorkbook.SaveAs fileName:=nomFichier, FileFormat:=xlTextWindows  

'close the form  (dialogbox for the proportion setting)  

formMD.Hide  

End Sub  

 Notons une information très importante : nous avons inséré 300 valeurs manquantes dans notre 

ŜƴǎŜƳōƭŜ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜΦ /Ŝƭŀ ƴŜ ǾŜǳǘ Ǉŀǎ ŘƛǊŜ ǇƻǳǊ ŀǳǘŀƴǘ ǉǳΩƛƭ ȅ ŀ олл ƻōǎŜǊǾŀǘƛƻƴǎ ŀǾŜŎ ǾŀƭŜǳǊǎ 

manquantes. En effet, dans certains cas, certaines observations peuvent comporter deux, voire plus, 

cellules vides όŜȄΦ ƭŀ ƭƛƎƴŜ ƴϲмо Řŀƴǎ ƴƻǘǊŜ ŎƻǇƛŜ ŘΩŞŎǊŀƴ Ŏƛ-dessus). Dans les traitements qui suivront, 

nous compterons les lignes complètes, c.-à-d. ne comportant aucune valeur manquante, dans notre 

ōŀǎŜ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜΦ 

3 Traitement des valeurs manquantes avec R 

3.1 Architecture du script 

Nous souhaitons opposer deux techniques de traitement des données manquantes : la suppression 

ŘΩƻōǎŜǊǾŀǘƛƻƴǎ ŎƻƳǇƻǊǘŀƴǘ ŀǳ Ƴƻƛƴǎ ǳƴŜ ǾŀƭŜǳǊ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜ όƭƛǎǘǿƛǎŜ ŘŜƭŜǘƛƻƴύ Ŝǘ ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ 

univariée (remplacement par la moyenne pour les variables quantitatives, par le mode pour les 

qualitatives). Pour évaluer la qualité de la stratégie, nous appliquons les modèles élaborés sur le 

même échantillon test exempt de valeurs manquantes7. La meilleure stratégie est celle qui induit le 

modèle le plus performant en prédiction. Nous nous basons sur le taux de succès. 

Décomposons notre programme R pour comprendre notre démarche. 

Chargement des donnéesΦ 5ŀƴǎ ǳƴ ǇǊŜƳƛŜǊ ǘŜƳǇǎΣ ƴƻǳǎ ŎƘŀǊƎŜƻƴǎ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ 

(comportant éventuellement des valeurs manquantes, sauf sur la variable à prédire) et de test 

(exempt de valeurs manquantes). 

                                                           
7 LŚapplication dŚun mod¯le sur des individus partiellement d®crits est un autre type de probl¯me qui nŚentre pas 

dans le cadre de notre ®tude. Il nŚen est pas moins int®ressant. Peut °tre le sujet dŚun futur tutoriel  ? 
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#chargement du fichier test  

setwd("é votre r®pertoire é") 

data.test < -  read.table(file="credit - german - test.txt",dec=".",sep=" \ t",header=T)  

#chargement des données d'apprentissage avec les valeurs manquantes  

data.train < -  read.table(file="credit - german - md.txt",dec=".",sep=" \ t",header=T,na.strings="?")  

summary(data.train)  

Suppression des lignes. La première stratégie consiste à supprimer du fichier les lignes comportant 

au moins une valeur manquante. Elle est un peu brutale, on peut vider très rapidement le fichier 

avec ça. Mais elle a le mérite de produire des estimations non biaisées des paramètres de la 

régression dans le contexte MCAR. 

#première solution : listwise deletion  

data.train.omitted < -  na.omit(data.train)  

summary(data.train.omitted)  

print(paste('Remaining observations : ',as.character(nrow(data.train.omitted))))  

model.omitted < -  glm(classe ~ ., family = binomial, data = data.train.omitted)  

na.omit(.) supprime de la base les observations présentant au moins une valeur manquante. Nous 

ǇǊƻŦƛǘƻƴǎ ŘŜ ŎŜ ǘǊŀƛǘŜƳŜƴǘ ǇƻǳǊ ŀŦŦƛŎƘŜǊ ƭŜ ƴƻƳōǊŜ ŘΩƻōǎŜǊǾŀǘƛƻƴǎ ŎƻƳǇƭŝǘŜǎ Řŀƴǎ ƭŜ ŦƛŎƘƛŜǊ 

ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜΦ model.omitted Ŝǎǘ ƭŜ ƳƻŘŝƭŜ ƻōǘŜƴǳ Ł ƭΩƛǎǎǳŜ ŘŜ ŎŜ ǇǊŞ-traitement. 

Remplacement univarié. tƻǳǊ ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ǳƴƛǾŀǊƛŞŜΣ ƴƻǳǎ ǳǘƛƭƛǎƻƴǎ ƭŜ ǇǊƻƎǊŀƳƳŜ ǎǳƛǾŀƴǘ Ǉour 

générer le modèle prédictif model.imputed. 

#seconde solution : imputation univariée (moyenne, mode)  

data.train.imputed < -  as.data.frame(lapply(data.train, traiter_missing_data ))  

summary(data.train.imputed)  

model.imputed < -  glm(classe ~ ., family = binomial, data = data.train.imputed)  

La fonction traiter_missing_data(x) fait la distinction entre les variables quantitatives et qualitatives 

(le type factor de R). 

#traiter les données manquantes  

traiter_missing_data < -  function(x) {  

 if (is.factor(x) == T){  

  return( traiter.discrete(x) )  

 } else {  

  return( traiter.numeric(x) )  

 }  

}  

Ainsi, pour le remplacement par la moyenne, nous utiliserons la fonction : 

#variable numérique, remplacement des NA par la moyenne  

traiter.numeric < -  function(x) {  

 y < -  x 

 z < -  na.omit(y)  

 if (length(z) < length(y)){  

  m <-  mean(z)  

  y[is.na(y)] < -  m 

 }  
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 return(y)  

}  

[ΩƛŘŞŜ Ŝǎǘ ǎƛƳǇƭŜΦ bƻǳǎ ŎŀƭŎǳƭƻƴǎ ƭŀ ƳƻȅŜƴƴŜ ǎǳǊ ƭŜǎ ŘƻƴƴŞŜǎ disponibles. Puis, nous remplaçons les 

valeurs manquantes par cette moyenne. 

De la même manière, nous utilisons le mode pour les variables qualitatives. 

#variable catégorielle, remplacement des NA par le mode  

traiter.discrete < -  function(x) {  

  y < -  x 

  z < -  na.omit(y)  

  if (length(z) < length(y)){     

    frequence < -  table(z)  

    m <-  which.max(frequence)  

    y[is.na(y)] < -  levels(x)[m]  

  }  

  return(y)  

}  

Evaluation des modèles. Dernière étape de notre expérimentation, nous devons évaluer les 

modèles. Nous ǳǘƛƭƛǎƻƴǎ ǳƴŜ ŦƻƴŎǘƛƻƴ ǎǇŞŎƛŦƛǉǳŜ ǇƻǳǊ ŎŜƭŀΣ ŜƭƭŜ ǇǊŜƴŘ Ŝƴ ŜƴǘǊŞŜ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ǘŜǎǘ Ŝǘ ƭŜ 

ƳƻŘŝƭŜΦ 9ƭƭŜ ǎŜ ŎƘŀǊƎŜ ŘΩŜŦŦŜŎǘǳŜǊ ƭŀ ǇǊŞŘƛŎǘƛƻƴΣ ŘŜ ŎƻƴǎǘǊǳƛǊŜ ƭŀ ƳŀǘǊƛŎŜ ŘŜ ŎƻƴŦǳǎƛƻƴ Ŝǘ ŘŜ ŎŀƭŎǳƭŜǊ 

le taux de bon classement (= 1 ς ǘŀǳȄ ŘΩŜǊǊŜǳǊύ8. 

#constructio n matrice de confusion à partir du modèle  

#new.dataset représente l'échantillon test  

#model est le modèle  

pred_and_confusion_matrix < -  function(new.dataset,model) {  

  #probabilité prédité par le modèle  

  data.pred.prob < -  predict(model,newdata = new.dataset )  

  #affectation  

  data.pred.class < -  ifelse(data.pred.prob > 0.5,"B","A")  

  data.pred.class < -  as.factor(data.pred.class)  

  #matrice de confusion (classe observée vs. prédite)  

  mc < -  table(new.dataset$classe,data.pred.class)  

  print(mc)  

  #taux de bon classement  

  ca < -  (mc[1,1]+mc[2,2])/sum(mc)  

  print(ca)   

}  

3.2 hǊƎŀƴƛǎŀǘƛƻƴ ŘŜ ƭΩŜȄǇŞǊƛƳŜƴǘŀǘƛƻƴ 

[ΩƛŘŞŜ Ŝǎǘ ŘΩƻōǎŜǊǾŜǊ ƭΩƛƳǇŀŎǘ ŘŜ ƭŀ ǎǘǊŀǘŞƎƛŜ ŘŜ ǘǊŀƛǘŜƳŜƴǘ Ł ƳŜǎǳǊŜ ǉǳŜ ƭŀ ǇǊƻǇƻǊǘƛƻƴ ŘŜ ǾŀƭŜǳǊǎ 

manquantes augmente. Nous essaierons les pourcentages suivants : 0.5%, 1%, 2%, 5%, 10%, 20%. 

                                                           
8 Nous utilisons le taux de bon classement  (ou taux de succ¯s) et non pas le taux dŚerreur pour °tre en ad®quation 

avec les valeurs fournies par Orange dans la suite de ce tutoriel.  
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[Ŝ ǊŞǎǳƭǘŀǘ ŘŜ ǊŞŦŞǊŜƴŎŜ Ŝǎǘ ƭŀ ǇŜǊŦƻǊƳŀƴŎŜ Řǳ ƳƻŘŝƭŜ ƭƻǊǎǉǳŜ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ Ŝǎǘ 

complet (0% de données manquantes). Bien évidemment, dans ce cas, les deux stratégies devraient 

fournir le même réǎǳƭǘŀǘ ǇǳƛǎǉǳΩŀǳŎǳƴ ǘǊŀƛǘŜƳŜƴǘ ƴΩest effectué. 

[ΩŜȄŞŎǳǘƛƻƴ Řǳ ǇǊƻƎǊŀƳƳŜ ŦƻǳǊƴƛǘ ƭŜǎ ǎƻǊǘƛŜǎ ǎǳƛǾŀƴǘŜǎΦ 

 

300 observations sont disponibles après suppression des lignes comportant des valeurs manquantes 

Řŀƴǎ ƭŀ ǇǊŜƳƛŝǊŜ ǎǘǊŀǘŞƎƛŜΦ /ΩŜǎǘ ǘƻǳǘ Ł Ŧŀƛǘ ƴƻǊƳŀƭ ǇǳƛǎǉǳΩƛƭ ƴΩȅ Ŝƴ ŀ Ǉŀǎ όŘŜ ǾŀƭŜǳǊǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎ). Le 

taux de succès Ŝƴ ǘŜǎǘ Ŝǎǘ ŘŜ то҈Φ bƻƴƻōǎǘŀƴǘ ƭŜǎ ŦƭǳŎǘǳŀǘƛƻƴǎ ŘΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴƴŀƎŜΣ ƴƻǳǎ ne devrions 

Ǉŀǎ ŦŀƛǊŜ ƳƛŜǳȄ ƭƻǊǎǉǳŜ ƴƻǳǎ ǎǳǇǇǊƛƳŜǊƻƴǎ ŘŜǎ ǾŀƭŜǳǊǎ Řŀƴǎ ƭŜ ŦƛŎƘƛŜǊ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜΦ 

3.3 wŞǎǳƭǘŀǘǎ ŘŜ ƭΩŜȄǇŞǊimentation 

Les résultats sont recensés dans le tableau suivant. 

GERMAN DATASET Accuracy rate 

% missing 
# complete 

obs. 
Listwise Del. Univ. Imputation 

0,00% 300 0,7300 0,7300 

0,50% 272 0,7100 0,7257 

 1,00% 246 0,7129 0,7286 

2,00% 201 0,7214 0,7186 

5,00% 111 0,6729 0,7114 

10,00% 40 ERR 0,7086 

20,00% 4 ERR 0,7214 

Plusieurs informations attirent notre attention : 
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¶ La présence de valeurs manquantes dégrade le modèle. Le contraire aurait été étonnant. 

¶ Tant que la proportion des valeurs manquantes reste ŦŀƛōƭŜΣ ƧǳǎǉǳΩŁ н҈Σ ŎŜ ǉǳƛ ŎƻǊǊŜǎǇƻƴŘ Ł нлм 

observations complètes sur 300, les deux stratégies se valent. 

¶ Lorsque cette proportion augmente (à partir de 5%), la « listwise deletion » dégrade fortement 

ƭΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŀǳ Ǉƻƛƴǘ ŘŜ ƭŀ ǊŜƴŘǊŜ ƛƳǇƻǎǎƛōƭŜ ǇƻǳǊ 10% de valeurs manquantes. En effet, il ne 

reste que 40 observations après suppression des lƛƎƴŜǎΦ w ƴΩŀ Ǉŀǎ Ǿƻǳƭǳ ƭŀƴŎŜǊ ƭŀ ǊŞƎǊŜǎǎƛƻƴ. 

¶ ! ŎƻƴǘǊŀǊƛƻΣ ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ǳƴƛǾŀǊƛŞŜ ǎŜ maintient remarquablement bien. Dans la configuration 

MCAR, la stratégie tient ƭŀ ǊƻǳǘŜ ƳşƳŜ ƭƻǊǎǉǳΩƛƭ y a 20% de valeurs manquantes dans 

ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ. ! ƭŀ ǊŞŦƭŜȄƛƻƴ ŎŜ ƴΩŜǎǘ Ǉŀǎ ǘǊŝǎ ŞǘƻƴƴŀƴǘΦ [Ŝǎ ζ ? » étant bien 

ǊŞǇŀǊǘƛǎ Řŀƴǎ ƭΩŜƴǎŜƳōƭŜ ŘŜǎ ŎƻƭƻƴƴŜǎΣ ƛƭ ȅ ŀ ŦƛƴŀƭŜƳŜƴǘ ǇŜǳ ŘΩƻōǎŜǊǾŀǘƛƻƴǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎ pour 

chaque variable. Les estimations des valeurs de remplacement sont viables. Un traitement rapide 

ǎƻǳǎ 9ȄŎŜƭ ƴƻǳǎ ŀ ǇŜǊƳƛǎ ŘŜ ŎƻƴǎǘŀǘŜǊ ǉǳΩƛƭ ȅ ŀ Ŝƴ ƳƻȅŜƴƴŜ нпл ƻōǎŜǊǾŀǘƛƻƴǎ ŘƛǎǇƻƴƛōƭŜǎ Řŀƴǎ 

chaque colonne. 

Encore une fois, nous nous plaçons dans un contexte « de laboratoire » très singulier dans ce tutoriel. 

bƻǘǊŜ ǇǊƛƴŎƛǇŀƭ ƳŞǊƛǘŜ Ŝǎǘ ŘΩŀǾƻƛǊ, autant que faire se peut, délimité le champ de validité de notre 

expérimentation. Des études complémentaires sont nécessaires pour évaluer le comportement des 

différentes approcƘŜǎ Řŀƴǎ ŘΩŀǳǘǊŜǎ ŎƻƴǘŜȄǘŜǎΦ ! ŎŜ ǎǳƧŜǘΣ ƧŜ ŎƻƴǎŜƛƭƭŜ ƭŀ ƭŜŎǘǳǊŜ ŘŜǎ ŜȄŎŜƭƭŜƴǘǎ 

ouvrages dΩAllison (2001) et de Little & Rubin (2002) référencés en bibliographie. 

4 Traitement des donn®es manquantes dans dôautres logiciels 

tƻǳǊ şǘǊŜ ƘƻƴƴşǘŜΣ ƭΩƛŘŞŜ ŘŜ ŎŜ ǘǳǘƻǊƛŜƭ ƳΩŜǎǘ ǾŜƴǳŜ en découvrant ƭΩoutil très élaboré de gestion de 

données manquantes dans le logiciel Orange. JΩŀƛ ǳƴ ǇŜǳ ǊŜƎŀǊŘŞ ŎŜ ǉǳΩƛƭ Ŝƴ Şǘŀƛǘ Řŀƴǎ ƭŜǎ ŀǳǘǊŜǎ 

logiciels ǇǳƛǎΣ ŘŜ Ŧƛƭ Ŝƴ ŀƛƎǳƛƭƭŜΣ ƧΩŀƛ Ƴƻƴǘé ƭΩŜȄǇŞǊƛƳŜƴǘŀǘƛƻƴ décrite dans la section précédente pour 

donner un tour plus scientifique à tout cela. 

Nous réalisons un ǘƻǳǊ ŘΩƘƻǊƛȊƻƴ Řŀƴǎ ŎŜǘǘŜ ǎŜŎǘƛƻƴ Ŝƴ ǳǘƛƭƛǎŀƴǘ ƭŜ ŦƛŎƘƛŜǊ ŀǾŜŎ р҈ ŘŜ ǾŀƭŜǳǊǎ 

manquantes (111 observations complètes sur les 300). 

4.1 Traitement des données manquantes avec Orange 

4.1.1 5ŞŦƛƴƛǘƛƻƴ Řǳ ǎŎƘŞƳŀ ŘΩŀƴŀƭȅǎŜ.  

LƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ŘŜǎ ŘƻƴƴŞŜǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎ ƭƻǊǎ ŘŜ ƭΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ. Au lancement du logiciel, nous 

ǊŜǘǊƻǳǾƻƴǎ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜ ǘǊŀǾŀƛƭ ǉǳƛ ǇŜǊƳŜǘ ŘŜ ŘŞŦƛƴƛǊ ŘŜǎ ǎŎƘŞƳŀǎ ŘΩŀƴŀƭȅǎŜΦ bƻǳǎ Ǉƭŀœƻƴǎ ƭŜ 

composant FILE (onglet DATA) que nous paramétrons pour charger le fichier CREDIT-GERMAN-MD-

рψллΦ¢·¢ όŀǾŜŎ рΦлл҈ ŘŜ ǾŀƭŜǳǊǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎύΦ bƻǳǎ ŦƛȄƻƴǎ ƭΩƻǇǘƛƻƴ 5hbΩ¢ Ybh² Ł ζ ? » pour 

spécifier le code représentant les valeurs manquantes. 
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Première vérification à faire, nous visualisons ƭŜǎ ŘƻƴƴŞŜǎ ŀǾŜŎ ƭΩƻǳǘƛƭ 5!¢! ¢!.[9 (onglet DATA). 
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Effectivement, Orange a réalisé correctement le chargement. Il nous annonce que 189 observations 

contiennent au moins une valeur manquante (189 + 111 obs. complètes = 300, le compte y est). 

bƻǳǎ Ǉƭŀœƻƴǎ ƭΩƻǳǘƛƭ Lat¦¢9 (onglet DATA) dans le schéma. Nous actionnons le menu OPEN pour 

accéder à la boîte de paramétrage. Plusieurs options sont possibles pour traiter globalement 

ƭΩŜƴǎŜƳōƭŜ ŘŜǎ ǾŀǊƛŀōƭŜǎ. LŜ ŦƛŎƘƛŜǊ ŘΩŀƛŘŜ du logiciel fournit les indications suivantes : 

¶ 5hbΩ¢ Lat¦¢9. hǊŀƴƎŜ ƭŀƛǎǎŜ ƭŜ ǎƻƛƴ Ł ƭΩŀƭƎƻǊƛǘƘƳŜ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ό[hDL{¢L/ w9Dw9{{Lhbύ Ŝƴ 

ŀǾŀƭ ŘŜ ǊŞŀƭƛǎŜǊ Ł ƭŀ ǾƻƭŞŜ ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ŘŜǎ ǾŀƭŜǳǊǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎΦ Nous y reviendrons plus loin. 

¶ !±9w!D9 κah{¢ Cw9v¦9b¢Φ /ΩŜǎǘ ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ǳƴƛǾŀǊƛŞŜ ǉǳŜ ƴƻǳǎ ŀǾƻƴǎ Ƴƛǎ Ŝƴ ǆǳǾǊŜ Ł ƭΩŀƛŘŜ 

de R dans la section précédente. 

¶ MODEL-BASED IMPUTER. hǊŀƴƎŜ ǳǘƛƭƛǎŜ ƭΩŀƭƎƻǊƛǘƘƳŜ Řǳ Ǉƭǳǎ ǇǊƻŎƘŜ Ǿƻƛǎƛƴ ǇƻǳǊ ǇǊŞŘƛǊŜ ƭŀ ǾŀƭŜǳǊ 

ƳŀƴǉǳŀƴǘŜ ŘΩǳƴŜ ǾŀǊƛŀōƭŜ Ł ǇŀǊǘƛǊ ŘŜǎ ŀǳǘǊŜǎ ǾŀǊƛŀōƭŜǎ ǇǊŞŘƛŎǘƛǾŜǎ ŘŜ ƭŀ ōŀǎŜΦ {ƛ ƭΩƛŘŞe semble 

séduisante, nous nous appuyons sur les liens entre les variables pour produire la meilleure 

imputation possible, le temps de calcul peut être rapidement prohibitif sur les grandes bases. On 

ǇŀǊƭŜ ŀǳǎǎƛ ŘΩŀǇǇǊƻŎƘŜ ζ hot deck » dans la littérature. 

¶ RANDOM VALUES. Orange essaie de reconstituer la distribution des données pour chaque 

variable. Il utilise alors une valeur extraite, en respectant la distribution approximée, de la plage 

des valeurs possibles. 

¶ w9ah±9 9·!at[9{ ²L¢I aL{{LbD ±![¦9{Φ Lƭ ǎΩŀƎƛǘ de la stratégie « listwise deletion ». 

bƻǳǎ ŎƘƻƛǎƛǎǎƻƴǎ ƭΩƻǇǘƛƻƴ ah59[ .!{95 Lat¦¢9wΦ 
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N.B. : Il est possible de définir une stratégie spécifique pour chaque variable. Nous pouvons même 

définir ƭŀ ǾŀƭŜǳǊ ŘΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ de manière ad hoc (INDIVIDUAL ATTRIBUTE SETTNGS = VALUE). 

Il nous faut maintenant placer le composant LOGISTIC REGRESSION (onglet CLASSIFY). Nous ne 

procédons pas à une sélection de variables. 

 

Notons que le composant « régression logistique » ŘƛǎǇƻǎŜ ŘΩǳƴ ƳŞŎŀƴƛǎƳŜ ƛƴǘŜǊƴŜ ŘΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ŘŜǎ 

valeurs manquantes (IMPUTATION OF UNKNOWN VALUES). Plusieurs solutions sont proposées : une 

très classique imputation univariée (moyenne, minimum, maximum) ; ou une imputation multivariée 

ƻǴ ƭΩƻƴ ŎƘŜǊŎƘŜ Ł ǇǊŞŘƛǊŜ ƭŜǎ ǾŀƭŜǳǊǎ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜǎ ŘΩǳƴŜ ǾŀǊƛŀōƭŜ ǇǊŞŘƛŎǘƛǾŜ Ł ǇŀǊǘƛǊ ŘŜǎ ŀǳǘǊŜǎ 

variables présentes dans la base. Dans ce cas, un arbre de décision (resp. un arbre de régression) est 

ǳǘƛƭƛǎŞ ǇƻǳǊ ƛƳǇǳǘŜǊ ƭŜǎ ǾŀƭŜǳǊǎ ŘΩǳƴŜ ǾŀǊƛŀōƭŜ ǉǳŀƭƛǘŀǘƛǾŜ όǊŜǎǇΦ ǉǳŀƴǘƛǘŀǘƛve). Cette fonctionnalité est 

activée si nous choisissons ƭΩƻǇǘƛƻƴ 5hbΩ¢ Lat¦¢9 ƭƻǊǎ Řǳ ǇŀǊŀƳŞǘǊŀƎŜ Řǳ ŎƻƳǇƻǎŀƴǘ Lat¦¢9Φ 

Nous ne lΩŜŦŦŜŎǘǳƻƴǎ pas dans ce didacticiel mais il est possible de visualiser le modèle en utilisant 

ƭΩƻǳǘƛƭ bhahDw!a par exemple. Nous détaillons son utilisation et la lecture des résultats dans notre 

didacticiel consacré au  « classifieur bayésien naïf »9. 

9Ǿŀƭǳŀǘƛƻƴ Řǳ ƳƻŘŝƭŜ ǎǳǊ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ǘŜǎǘ. Le modèle est directement construit lorsque nous 

fermons la boîte de paramétrage. Il ƴŜ ƴƻǳǎ ǊŜǎǘŜ Ǉƭǳǎ ǉǳΩŁ ŞǾŀƭǳŜǊ ǎŜǎ ǇŜǊŦƻǊƳŀƴŎŜǎ ǎǳǊ 

ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ǘŜǎǘΦ Nous insérons une seconde fois le composant FILE. Nous sélectionnons le fichier 

CREDIT-GERMAN-TEST.TXT. 
                                                           
9 http://tutoriels -data-mining.blogspot.com/2010/03/le -classifieur-bayesien-naif-revisite.html  

http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2010/03/le-classifieur-bayesien-naif-revisite.html
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Puis nous plaçons le composant TEST LEARNER (onglet EVALUATE). Nous lui connectons 

successivement : la régression logistique [LOGISTIC REGRESSION]Σ ƭŜ ŦƛŎƘƛŜǊ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ imputé 

[IMPUTE]10 et le fichier test [FILE (2)]. 

 
                                                           
10 Je ne comprends pas tr¯s bien pourquoi il faut connecter de nouveau ce composant au TEST LEARNER puisquŚil 

est d®j¨ reli® ¨ la r®gression logistique. Mais, lŚ®valuation nŚest pas possible sans cette op®ration. 
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Attention pour cette dernière connexion, il faut spécifier explicitement (en double-cliquant sur le 

ƭƛŜƴύ ǉǳΩƛƭ ǎΩŀƎƛǘ ŘŜ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ǘŜǎǘ ό{9t!w!¢9 ¢9{¢ 5!¢!ύ. 

Lƭ ƴŜ ƴƻǳǎ ǊŜǎǘŜ Ǉƭǳǎ ǉǳΩŁ ŎƭƛǉǳŜǊ ǎǳǊ ƭŜ ƳŜƴǳ ht9b ŘŜ ¢9{¢ [9!wb9wΦ Dans la fenêtre de visualisation 

qui apparaît, nous indiquons ŘΩǳƴŜ ǇŀǊǘ ǉǳŜ ƭΩŞǾŀƭǳŀǘƛƻƴ Řƻƛǘ şǘǊŜ ǊŞŀƭƛǎŞŜ Ł ƭΩŀƛŘŜ ŘŜ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ 

test (SAMPLING ς TEST hb ¢9{¢ 5!¢!ύΣ ŘΩŀǳǘǊŜ ǇŀǊǘ ǉǳŜ ǎŜǳƭ ƭŜ ǘŀǳȄ ŘŜ ōƻƴ ŎƭŀǎǎŜƳŜƴǘ 

(CLASSIFICATION ACCURACY) nous intéresse dans notre étude. Nous obtenons ainsi un taux en test 

de 72.43%. 

 

4.1.2 /ƻƳǇŀǊŀƛǎƻƴ ŘŜǎ ǘŜŎƘƴƛǉǳŜǎ ŘΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ 

Voyoƴǎ ŎŜ ǉǳΩƛƭ Ŝƴ Ŝǎǘ ŘŜǎ Ǉƻǎƛǘƛƻƴǎ ǊŜƭŀǘƛǾŜǎ ŘŜǎ ǘŜŎƘƴƛǉǳŜǎΦ [Ŝǎ ǊŞǎǳƭǘŀǘǎ ǎƻƴǘ ŘƛǊŜŎǘŜƳŜƴǘ 

ŎƻƳǇŀǊŀōƭŜǎ ǇŀǊŎŜ ǉǳŜ ƴƻǳǎ ǳǘƛƭƛǎƻƴǎ ŜȄŀŎǘŜƳŜƴǘ ƭŜǎ ƳşƳŜǎ ŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴǎ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ Ŝǘ ŘŜ ǘŜǎǘΦ 

Orange propose une fonctionnalité très pratique. Il suffit de laisser ouvert la fenêtre TEST LEARNERS 

Ŝǘ ŘŜ ƳƻŘƛŦƛŜǊ ƭŀ ǘŜŎƘƴƛǉǳŜ ŘΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ Řŀƴǎ ƭŀ ŦŜƴşǘǊŜ ŘŜ Lat¦¢9 ǇƻǳǊ ǾƻƛǊ ƭŜǎ Ǌésultats 

ŘƛǊŜŎǘŜƳŜƴǘ Ƴƛǎ Ł ƧƻǳǊ όƛƭ Ŧŀǳǘ ǉǳŜ ƭΩƻǇǘƛƻƴ {9b5 !¦¢ha!¢L/![[¸ ǎƻƛǘ ŎƻŎƘŞŜ Řŀƴǎ ƭŀ ōƻƞǘŜ ŘŜ 

dialogue IMPUTE). 
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Nous obtenons le tableau suivant Ł ƭΩƛǎǎǳŜ ŘŜ ƭΩŜȄǇŞǊƛƳŜƴǘŀǘƛƻƴ : 

Approach Class. Accuracy 

Don't impute (Internal method of Logistic Reg.) 0,7357 

Average / Most Frequent 0,7271 

Model-based imputer 0,7243 

Random Values 0,7357 

Remove Examples with missing values 0,6614 

Mise à part la suppression des lignes, toutes les méthodes se valent. Très étrangement, dans certains 

cas le taux de bon classement (73,57%) est meilleur que celui de glm(.) de R construit à partir du 

fichier de données complet (73%), sans observations manquantes.  

A mon sens  ƛƭ ƴŜ Ŧŀǳǘ Ǉŀǎ ǘǊƻǇ ǎΩattarder sur le résultat brut. 5ΩǳƴŜ ǇŀǊǘ ǇŀǊŎŜ ǉǳŜ ƴƻǳǎ ne savons 

pas comment fonctionne exactement ƭŀ ǊŞƎǊŜǎǎƛƻƴ ƭƻƎƛǎǘƛǉǳŜ ŘΩhǊŀƴƎŜ11. 5ΩŀǳǘǊŜ ǇŀǊǘΣ parce que 

nous nous situons dans le ŎŀŘǊŜ ǘǊŝǎ ǎǇŞŎƛŦƛǉǳŜ ŘΩǳƴŜ ŜȄǇŞǊƛƳŜƴǘŀǘƛƻƴ ŀǊǘƛŦƛŎƛŜƭƭŜΦ Après coup on 

peut se dire que dans notre configuration MCAR, très extrême il faut le reconnaître, les valeurs étant 

retirées complètement aléatoirement de ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜΣ toute techƴƛǉǳŜ ŘΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ 

ǳƴ ǘŀƴǘ ǎƻƛǘ ǇŜǳ ǊŀƛǎƻƴƴŀōƭŜ ǎΩŀǾŝǊŜ ǾƛŀōƭŜΦ CƛƴŀƭŜƳŜƴǘΣ ƭŜ ƎǊŀƴŘ ǇŜǊŘŀƴǘ ŘŜ ŎŜ ǘǳǘƻǊƛŜƭ Ŝǎǘ ƭŀ 

suppression de lignes. Elle est très pénalisante dès que la proportion de valeurs manquantes 

augmente sensiblement (à partir de 5% sur notre fichier). 

4.2 Traitement des données manquantes avec KNIME 

KNIME propose le composant MISSING VALUES pour le traitement de données manquantes. Nous 

ǊŜǇǊƻŘǳƛǎƻƴǎ Řŀƴǎ ŎŜǘǘŜ ǎŜŎǘƛƻƴ ƭŜ ǎŎƘŞƳŀ ŘΩŀƴŀƭȅǎŜ ǉǳŜ ƴƻǳǎ ŀǾƻƴǎ ŘŞŦƛƴƛ ǎƻǳǎ hǊŀƴƎŜΦ 

                                                           
11 Curieusement, le taux de succ¯s en test du mod¯le ®labor® ¨ partir du fichier dŚapprentissage complet est de 

72.14%, jŚavoue que ce r®sultat assez singulier mŚa laiss® un peu perplexeŏ 
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Construction du modèle ǎǳǊ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ǘǊŀƛǘŞ par suppression de lignes. Nous 

importons le fichier CREDIT-GERMAN-MD-рψллΦ¢·¢ Ł ƭΩŀƛŘŜ Řǳ ŎƻƳǇƻǎŀƴǘ CL[9 w9!59w όōǊŀƴŎƘŜ Lh κ 

READ du dépôt des méthodes). Les valeurs manquantes sont symbolisées par le caractère « ? ». 

 

bƻǳǎ ƭŀƴœƻƴǎ ƭΩƛƳǇƻǊǘŀǘƛƻƴ ŜŦŦŜŎǘƛǾŜ Řǳ ŦƛŎƘƛŜǊ Ŝƴ Ŏƭƛǉǳŀƴǘ ǎǳǊ ƭŜ ƳŜƴǳ 9·9/¦¢9Φ 

tƻǳǊ ǾŞǊƛŦƛŜǊ ƭΩƛƳǇƻǊǘŀǘƛƻƴΣ ƴƻǳǎ Ǿƛǎǳŀƭƛǎƻƴǎ ƭŜǎ ŘƻƴƴŞŜǎ Ł ƭΩŀƛŘŜ Řǳ ŎƻƳǇƻǎŀƴǘ Lb¢9w!/¢L±9 ¢!.[9 

(DATA VIEWS). Nous lui connections le composant précédent et nous cliquons sur le menu EXECUTE 

AND OPEN VIEWS. 
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Nous plaçons 

maintenant le 

composant MISSING 

VALUE (DATA 

MANIPULATION / 

COLUMN / 

TRANSFORM). Nous le 

paramétrons (menu 

CONFIGURE) de la 

manière à supprimer les  

lignes (REMOVE ROW), 

tant pour les variables 

numériques (entières - 

INTEGER ou réelles  

DOUBLE) que pour les 

variables qualitatives 

ό{¢wLbDύΦ Lƭ ǎΩŀƎƛǘ ŘŜ ƭŀ 

stratégie « listwise 

deletion ». 

De nouveau, pour voir 

ƭΩŞǘŀǘ ŘŜ ƭΩŜƴǎŜƳōƭŜ ŘŜ 

données, nous utilisons 

le composant INTERACTIVE TABLE. Nous constatons que les lignes ROW0, ROW1, ROW2, ROW9, 

ROW10, etc. ont été exclueǎ ŘŜ ƭΩŜƴǎŜƳōƭŜ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜΦ 
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Lƭ ǊŜǎǘŜ ƳŀƛƴǘŜƴŀƴǘ Ł ōǊŀƴŎƘŜǊ ƭŜ ŎƻƳǇƻǎŀƴǘ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜΦ [ŀ ǊŞƎǊŜǎǎƛƻƴ ƭƻƎƛǎǘƛǉǳŜ ƴΩest pas 

disponible dans Knime (04/12/2011 : En réalité, elle y est. Voir page 21). Nous lui substituons le 

modèle bayésien naïf NAIVE BAYES όƳƻŘŝƭŜ ŘΩƛƴŘŞǇŜƴŘŀƴŎŜ ŎƻƴŘƛǘƛƻƴƴŜƭƭŜ, MINING / BAYES)12. Il 

ƛƴŘǳƛǘ ŀǳǎǎƛ ǳƴ ǎŞǇŀǊŀǘŜǳǊ ƭƛƴŞŀƛǊŜ Řŀƴǎ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜ ǊŜǇǊŞǎŜƴǘŀǘƛƻƴ. Les performances en prédiction 

devraient être similaires. Nous désignons la variable à prédire CLASSE. 

 

Nous actionnons le menu EXECUTE AND OPEN VIEWS. Knime fournit les distributions conditionnelles 

(moyenne et variances conditionnelles pour les variables quantitativesΣ ŀǾŜŎ ƭΩƘȅǇƻǘƘŝǎŜ ŘΩǳƴŜ 

distribution gaussienne ; le tableau de contingence pour les variables qualitatives). 

 

                                                           
12 http://eric.univ -lyon2.fr/~ricco/cours/slides/naive_bayes_classifier.pdf  

Continuous descriptor

Discrete descriptor

http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/slides/naive_bayes_classifier.pdf
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9Ǿŀƭǳŀǘƛƻƴ ǎǳǊ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ǘŜǎǘ. bƻǳǎ ŘŜǾƻƴǎ ƳŀƛƴǘŜƴŀƴǘ ŀǇǇƭƛǉǳŜǊ ŎŜ ƳƻŘŝƭŜ ǎǳǊ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ǘŜǎǘ 

(credit-german-test.txt)Φ bƻǳǎ ŎƘŀǊƎŜƻƴǎ ŎŜ ŘŜǊƴƛŜǊ Ł ƭΩŀƛŘŜ ŘΩǳƴ ǎŜŎƻƴŘ CL[9 w9!59wΦ 

Puis nous caƭŎǳƭƻƴǎ ƭŜǎ ǇǊŞŘƛŎǘƛƻƴǎ Ł ƭΩŀƛŘŜ Řǳ ŎƻƳǇƻǎŀƴǘ b!L±9 .!¸9{ PREDICTOR auquel nous 

relions : le modèle appris (NAIVE BAYES LEARNER) ; les données sur lesquelles doivent être calculées 

les prédictions (FILE READER ς échantillon test). 

 

Passons à la matrice de confusion. Nous utilisons ƭΩƻǳǘƛƭ {/hw9w όaLbLbD κ {/hwLbD κ {/hw9wύΦ Nous 

le paramétrons (menu CONFIGURE) de manière à opposer la classe observée (FIRST ROW) et la classe 

prédite par le modèle [SECOND COLUMN ς WINNER (NAIVE BAYES)]. 

 

Nous actionnons le menu EXECUTE AND OPEN VIEWS. Nous constatons un taux de succès de 

70.286%. 
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Le classifieur bayésien naïf souffre moins de la suppression de lignes que la régression logistique. En 

effet, le modèle élaboré à partir des données complètes (sans valeurs manquantes) propose un taux 

ŘΩŜǊǊŜǳǊ ŘŜ тн҈Φ Cette caractéristique est vraisemblablement due au faible nombre de paramètres 

ŜǎǘƛƳŞǎ Řŀƴǎ ƭŜ ƳƻŘŝƭŜ ŘΩindépendance conditionnelle. Sŀ ŘŞǇŜƴŘŀƴŎŜ ŀǳȄ ŘƻƴƴŞŜǎ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ 

ς sa variance - est plus faible. Il est (un peu) Ƴƻƛƴǎ ǎŜƴǎƛōƭŜ Ł ƭŀ ǊŞŘǳŎǘƛƻƴ ŘŜ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴΦ  

Remarque : Il y a des limites à tout bien sûr. Lorsque nous passons à 10% de valeurs manquantes, 

ƭΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ǊŜǎǘŜ ŜƴŎƻǊŜ ǇƻǎǎƛōƭŜ ŎƻƴǘǊŀƛǊŜment à la régression logistique. Mais le très faible 

ƴƻƳōǊŜ ŘΩƻōǎŜǊǾŀǘƛƻƴǎ ŜȄǇƭƻƛǘŞŜǎ όпл ƭƛƎƴŜǎ ǎǳǊ ƭŜǎ олл ƛƴƛǘƛŀƭŜƳŜƴǘ ŘƛǎǇƻƴƛōƭŜǎύ ǎŜ ǊŞǇŜǊŎǳǘŜ ǎǳǊ ƭŜ 

taux de succès : 63,429%. 

Imputation univariée. Lorsque nous sélectionnons ƭΩƛƳǇǳǘŀǘion univariée (MEAN pour les colonnes 

INTEGER et DOUBLE / MOST FREQUENT pour les STRING) dans le composant IMPUTE, nous obtenons 

ǳƴ ǘŀǳȄ ŘŜ ǎǳŎŎŝǎ ŘŜ тмΦртм҈ ǎǳǊ ƭΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ǘŜǎǘΦ 9ƴŎƻǊŜ ǳƴŜ ŦƻƛǎΣ dans un cadre très similaire 

(classifieur bayésien naïf à la place de la régression logistique), ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ǳƴƛǾŀǊƛŞŜ surpasse très 

facilement la suppression de lignes dans le cadre des données manquantes MCAR. 

 

La régression logistique sous Knime. Correction, 04/12/2011. Très peu de temps après la publication 

de ce tutoriel, Loïc Lucel ς quΩil en soit très chaleureusement remercié ς mΩa indiqué que la 

régression logistique était en réalité présente dans le logiciel Knime. Il fallait chercher dans la 

branche STATISTICS / REGRESSION du « Node Repository ». JΩai donc reproduit lΩanalyse en 

substituant les outils de la régression logistique (LEANER et PREDICTOR) à ceux du classifieur 

bayésien naïf. Nous avons le diagramme suivant : 
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Les variables prédictives qualitatives sont automatiquement recodées. Les sorties de la régression 

logistique respectent les standards du domaine13. Nous disposons du coefficient calculé, de 

lΩestimation de son écart-type, de la statistique de test de significativité et de la p-value associée. 

 

                                                           
13 D®cid®ment, jŚappr®cie beaucoup ce logiciel. Tout comme Orange, i l sait r®sister ¨ la tentation de la course aux 

armements qui consiste ¨ programmer tout un tas de techniques dŚapprentissage dont on a du mal parfois ¨ en 

saisir la teneur r®elle. Et les outils , lorsquŚils sont  int®gr®s dans le logiciel, sont souvent d Śexcellente facture. 
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Nous avons exécuté le « workflow » avec la base dΩapprentissage comportant 5% de données 

manquantes. En utilisant lΩimputation univariée, nous obtenons un taux de succès de 72.286%. 

 

Avec la stratégie « listwise deletion » (Remove row), il passe à 67.286%. 

 

4.3 Traitement des données manquantes avec RapidMiner 

Deux outils sont nécessaires pour détecter les valeurs manquantes dans RapidMiner. Par la suite, 

ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ǎe fait naturellement avec un composant dédié. Outre la suppression de lignes, le 

ƭƻƎƛŎƛŜƭ ǇǊƻǇƻǎŜ ƭΩƛƳǇǳǘŀǘƛƻƴ ǳƴƛǾŀǊƛŞŜ (moyenne /mode). Les techniques plus sophistiquées ne sont 

pas disponibles. 

Détection des valeurs manquantes. Après avoir démarré RapidMiner, nous créons un nouveau 

« Process ». Nous utilisons le composant READ CSV (branche IMPORT / DATA dans OPERATORS) pour 

importer les données. Son paramétrage peut être compliqué, mieux vaut passer par le wizard 

(bouton IMPORTATION CONFIGURATION WIZARD) pour paramétrer la lecture du fichier. 
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Le typage des variables est important. Dans notre cas, toutes les variables numériques doivent être 

spécifiées REAL, les autres sont POLYNOMINAL (variables catégorielles à plus de 2 modalités) ou 

BINOMINAL όǾŀǊƛŀōƭŜǎ ŎŀǘŞƎƻǊƛŜƭƭŜǎ Ł н ƳƻŘŀƭƛǘŞǎΣ ŎΩŜǎǘ ƭŜ Ŏŀǎ ŘŜ ƭŀ /[!{{9ύΦ 5Ŝ ǇƭǳǎΣ ƴƻǳǎ ŘŜǾƻƴǎ 

indiquer au logiciel la variable à prédire CLASSE (LABEL). 

 

RapidMiner se sert de cette première étape pour détecter les valeurs manquantes. Pour toutes celles 

indiquées REAL, le caractère « ? » est incohérent avec la définition de la variable. Le logiciel en déduit 

ǉǳΩƛƭ ǎΩŀƎƛǘ ŘΩǳƴŜ ǾŀƭŜǳǊ ƳŀƴǉǳŀƴǘŜΦ Nous le constatons en exécutant le PROCESS (menu PROCESS / 

RUN) (Remarque : il est très vraisemblable que RapidMiner vous demande de sauvegarder la 

ŘŜǎŎǊƛǇǘƛƻƴ ŘŜǎ ǘǊŀƛǘŜƳŜƴǘǎ ŀǳ ǇǊŞŀƭŀōƭŜύΦ 5ŀƴǎ ƭΩƻƴƎƭŜǘ ŘŜǎ ǊŞǎǳƭǘŀǘǎ 9·!at[9 {9¢ όw9!5 /{±ύΣ ƛƭ 

ǊŜŎŜƴǎŜ ƭŜ ƴƻƳōǊŜ ŘΩƻōǎŜǊǾŀǘƛƻƴǎ Ƴŀƴǉǳantes pour chaque variable REAL (ex. 17 pour DURATION, 

20 pour CREDIT_AMOUNT, etc.). 


