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Avant-propos

L'élaboration de ce livre est arrivée de maniére fortuite, mais comme bien des
événements dans la vie, ce qui semble étre le fruit du hasard réveéle parfois une
logique sous-jacente inattendue.

Apres avoir eu le privilege d'accompagner une cinquantaine d'étudiants en
tant que mentor en data analyse et data science, j'ai pris conscience que
ce projet éducatif revétait une signification bien plus profonde. En réalité, il
symbolisait une forme d’aboutissement naturel du volet pédagogique de mon
engagement professionnel dans le but de consolider et de partager les connais-
sances acquises au fil du temps.

Congu comme un outil efficace pour la pratique de la data science, il vise a
fournir des solutions corcrétes aux défis rencontrés dans ce domaine en
constante évolution.

Il est important de souligner que chaque algorithme, chaque code et chaque
méthode présentés ici sont le fruit d'une sélection minutieuse. Et plutét que
de noyer le lecteur sous un flot d'informations techniques, j'ai fait le choix
délibéré de mettre en avant les éléments essentiels pour comprendre et maftri-
ser la data science. A de maintes reprises, j'ai appliqué les principes de la data
science a des données issues de cette discipline elle-méme en batissant des
exemples sur des données réelles liées a la discipline, pour a la fois montrer et
communiquer des informations.
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Ce livre se veut une invitation a l'exploration et a la découverte sans prétendre
étre une feuille de route exhaustive. Les modules proposés ne sont pas détaillés
de A a Z; leur compréhension compléte nécessite parfois une démarche active
de recherche et d'approfondissement. C'est 1a que réside le véritable défi, mais
aussi la véritable satisfaction : dans la quéte du savoir et dans la capacité a
résoudre des problémes complexes de maniére autonome.

En encourageant le lecteur a s'engager activement dans ce processus d'apprentis-
sage, je suis convaincu que ce livre peut servir de tremplin vers d'innombrables
opportunités professionnelles et intellectuelles dans le domaine fascinant de la
data science. Je vous invite donc & plonger dans ces pages avec curiosité et
enthousiasme, en souhaitant vous donner I'envie de pratiquer cette discipline en
constante évolution.

Je tiens & exprimer ma profonde gratitude a ma famille et & mes amis pour leur
soutien inestimable tout au Jong de ce projet. Un merci tout particulier a Kasia
pour ses encouragements constants et sa capacité & détecter mes fautes
d'orthographe et de formulation. Merci également & Thierry, qui a toujours
été disponible pour relire mon travail, et a Alexandre, pour son immense
implication & traquer mes nombreuses maladresses et ses judicieux conseils.

Bonne lecture, et que cette aventure vous soit aussi enrichissante qu'elle I'a été
pour moi.

© Editions ENI - All rights reserved
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Chapitre 1
Infroduction

1. Des données partout

Tout est donnée. La moindre information stockée sur un support numérique
peut étre récupérée et exploitée. Peu importe la nature du fichier : document
texte, tableur, image, logs ou méme un fichier vidéo, tout est exploitable. Ces
fichiers ne se limitent pas & nos ordinateurs, nous les retrouvons partout :
dans notre téléphone, notre voiture, sur le Web ou dans de simples capteurs.
Et il n’est question ici que de données préexistantes. Cette immense biblio-
theque de savoirs peut encore étre enrichie par tout ce qui n’est pas encore
enregistré : des photos papier, des livres ou des choses qui ne sont actuelle-
ment que dans notre téte comme une histoire personnelle ou une recette de
cuisine.

Il n'y a pas de pénurie de données. Parfois, nous pourrions méme avoir 'im-
pression qu'il y en a trop. C'est pourquoi I'expression « infobésité » a été créée
pour décrire ce phénomene.

Cette surabondance nous ouvre néanmoins les portes de possibilités infinies en
termes de connaissances nouvelles et tout un champ des possibles qui en dé-
coule. Nous sommes dans une situation ol ce n’est pas tant la matieére pre-
miere qu’est la donnée qui devrait nous préoccuper mais notre capacité a en
évaluer sa qualité, la sélectionner, 'acquérir et la transformer pour en extraire
des informations utiles. Tout processus de data science part des données et
nous allons nous attacher pour commencer a étudier leur provenance.
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Provenance des données

Ainsi, les données sont omniprésentes, en constante évolution et prennent
diverses formes. Il suffit de les mettre a jour, et 'expression « data mining »,
ou extraction de données, illustre clairement ce processus consistant a extraire
de I'information cachée et précieuse par analogie avec I'extraction de gemmes.

Les gisements d’informations ne sont pas équivalents en termes de qualité.
Nous pouvons définir trois grandes familles de provenance des données.

Le Web

Le Web est a l'origine un gigantesque réservoir anarchique de données. Avec
la prise de conscience de leur importance, nous avons assisté au développe-
ment de 'open data. Mais qu’est-ce que I'open data concretement ? Nous
pourrions la définir comme la volonté d’organiser les données accumulées
pour en faciliter l'accés et l'utilisation. Ce mouvement a pris beaucoup
d’ampleur et nous pouvons désormais avoir acces rapidement et simplement
& tout type d’information. Toutes les organisations, au premier rang duquel
les Etats, ont mis & disposition gratuitement leurs données au grand public
dans des formats accessibles et réutilisables. Ces données vont ensuite pouvoir
étre utilisées par tout un chacun pour des projets de toute nature, qu'ils soient
commerciaux ou non. Voici une liste non exhaustive de liens pour se familia-
riser avec :

- Données gouvernementales portant sur de multiples sujets :
— https://www.data.gouv.fr/fr/datasets/
— https://catalog.data.gov/dataset

— Données d’'ONG :
— https://www.who.int/fr/data
- https://www.fao.org/faostat/fr/#home
— Données locales :
— https://opendata.paris.fr/pages/home/
— https://data.montpellier3m.fr/
— https://opendata.bordeaux-metropole.fr/pages/accueil/
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— Sites généralistes ou spécialisés :
— https://fr.wikipedia.org/wiki/Wikipédia: Accueil _principal
— https://fr.openfoodfacts.org/data
— https://www kaggle.com/datasets
— https://data.opendatasoft.com/pages/home/
— https://ourworldindata.org/

En dehors de 'open data, des milliards de données attendent encore de délivrer
leurs secrets. Mais il faudra alors le faire nous-mémes en veillant a respecter
les conditions de récupération et d’utilisation des informations des sites. C'est
le web scraping auquel nous nous initierons simplement un peu plus tard.

Les données privées

Les entreprises détiennent également une quantité trés importante de don-
nées qui vont former la deuxiéme grande source. Toute information, qu’elle
soit financiére, commerciale ou technique, peut étre analysée. Toutefois, cela
doit étre réalisé dans le cadre du réglement général de la protection des don-
nées (RGPD) visant & protéger la vie privée des individus et garantir la sécurité
des données personnelles en Europe.

BRemarque.

Le RGPD est européen mais il a des équivalents dans le monde entier comme
PIPEDA au Canada, LGPD au Brésil ou APPI au Japon. Tous ont pour but de
protéger les données personnelles mais il existe des variations spécifiques &
chaque juridiction.
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Voici un diagramme présentant les six grandes régles du RGPD a respecter :
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Au niveau de I'hébergement des données, il.convient également de bien s’assurer
qu’elles le sont dans une zone soumise & I'application du RGPD.

1.1.3 Créons nos propres données

Enfin, si toutes les informations disponibles publiques ou privées ne répondent
pas & nos besoins, s'offre a nous la possibilité de les créer nous-mémes. En
s'imposant une certaine rigueur scientifique dans le recueil, il n’existe aucune
restriction pour créer notre propre bibliothéque et c’est d’ailleurs I'unique
possibilité si notre besoin consiste & mesurer le nombre de pas réalisés dans la
journée ou notre temps passé sur une mission. Attention toutefois a respecter
les régles d’utilisation des différents supports que nous pourrions utiliser pour
nos expérimentations, comme les photos de lieux ou de personnes, la musique,
les ceuvres littéraires, etc.

Maintenant que nous avons identifié leur provenance, il convient de faire un
point sur leurs formes.
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Forme des données

Récupérer les données n’est qu’une premiere étape. Qu'elles soient stockées
localement ou sur un cloud, ces données numériques se trouvent dans des
fichiers ayant différentes natures : fichiers texte, Excel, HTML, JSON, JPEG,
etc. Au sein de ces fichiers, 'information contenue peut se présenter sous plu-
sieurs formes :

- structurée, comme dans le cas de fichiers Excel ou les bases de données
relationnelles ;

— semi-structurée, comme JSON, XML ou NoSQL ;

— structurée, mais de maniére inadéquate : tel est le cas si nous avons récupéré
une page web via un web scraping. Le contenu sera alors structuré en
HTML mais ne conviendra pas & une exploitation directe et nécessitera une
remise en forme ;

— non structurée pour des fichiers texte, par exemple, ot I'information n’est
pas organisée et donc exploitable en I'état ;

N

— ajoutée a cela, la gestion des images nécessitant 'usage de techniques
particulieres afin d’extraire I'information contenue. Nous verrons dans le
chapitre dédié comment y parvenir.

Les données vont, pour finir, se présenter sous la méme forme qu'un tableau
Excel avec des lignes et des colonnes. Il est utile a ce stade de faire un topo sur
les terminologies employées et I'organisation de la table.

En ligne, nous trouverons les objets d'étude, qui peuvent étre des clients, des
produits, des oiseaux, etc. Nous parlons ici d'observations, mais nous rencon-
trerons différentes fagons de les nommer selon le domaine ou le logiciel utilisé.
De méme, pour les colonnes présentant les caractéristiques telles que 'age, le
poids, la durée, le volume, etc., qui qualifient les observations. Voici un tableau
des différentes appellations possibles renvoyant toutes a la méme chose :

Ligne Colonne

Enregistrement Attribut

Entrée Champ
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Ligne Colonne
Ligne Colonne de donnée
Objet Variable
Instance Caractéristique
Elément Propriété
Champs

Maintenant que nous avons-défini la forme la plus commune de présentation,
finissons par un point sur le volume de ces données.

Volumétrie

L'analyse des données requiert un minimum de 50 observations pour démar-
rer. Ce seuil minimal est nécessaire pour engager le travail analytique. De plus,
le nombre d'observations doit étre soigneusement évalué en fonction du
nombre de variables présentes : il est recommandé d'avoir un rapport d'au
moins 100 observations pour une variable afin de garantir une analyse robuste
et fiable. Et il n’y a pas de limite a la hausse : plus nous aurons d’observations,
plus les modeles prédictifs seront fiables et robustes.

Cette volumétrie est un élément trés important a prendre en compte car elle
a des conséquences sur toute la suite des opérations : plus il y a de données,
plus le stockage prend de la place, plus les calculs prennent du temps ce qui
peut méme aboutir a des blocages dans les cas de dépassements de mémoire.
Il est donc primordial de s’organiser en conséquence. Nous choisirons de lais-
ser de coté les architectures Big Data, congues pour gérer des volumétries
massives, car les défis posés par des volumes de données plus modestes
demeurent déja importants. Cette décision nous permettra de mieux concen-
trer nos efforts sur la compréhension de la data science dont nous allons nous
attacher & définir les contours.

© Editions ENI - All rights reserved



2.1

Intfroduction
Chapitre 1

La data science

La data science est un domaine pluridisciplinaire qui mobilise une variété de
techniques statistiques, mathématiques et informatiques.

Son objectif se résume en deux grandes étapes :

- Feature engineering : collecter, nettoyer, explorer et analyser les données.

- Modélisation : mettre en place, optimiser et maintenir les systemes déci-
sionnels.

Le schéma suivant nous servira de vue d’ensemble et facilitera la navigation
dans ce livre :

Analyser Modéliser

Chapitre 3.3 Chapitre 3.4 Chapitre 4 Chapitre 5 Chapitres6a 9

Feature engineering

Le feature engineering, littéralement ingénierie des caractéristiques en fran-
gais, représente la premiére grande étape de l'intervention d’un data scientist.
Elle englobe toutes les opérations précédant la modélisation des systemes
décisionnels tels que 'acquisition, le nettoyage, I'exploration, 'analyse, la
sélection et la préparation des données. Nous pourrions la définir comme la
phase de préparation préalable & ’action. C’est une étape cruciale car la qualité
de notre modélisation future dépendra largement du soin apporté a cette
phase. Attachons-nous & détailler, dans l'ordre, ces différentes étapes en nous
appuyant sur un exemple fictif.

2]
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La collecte des données

Un glacier nous a missionnés pour l'aider & comprendre et améliorer ses
ventes. Il nous en fournit le détail. Nous allons commencer par vérifier si les
données se présentent sous une forme exploitable. En effet, en fonction des
analyses souhaitées, il sera souvent nécessaire de modifier la présentation des
données pour répondre a nos besoins. De plus, ces données sont trés souvent
composées de plusieurs tables pour lesquelles il faudra identifier les clés pri-
maires pour les lier.

Rappelons qu'une clé primaire est une colonne ou un ensemble de colonnes
dont les valeurs sont uniques pour chaque ligne et qui permettent d'identifier
de maniére unique chaque enregistrement dans une table.

Supposons que nous ayons le détail des ventes et le parfum de la glace, il fau-
dra certainement lier ce parfum a son prix unitaire présent dans une autre
table. Dans ce cas, le parfum sera la clé primaire.

Dans des cas plus complexes, le recours a un dictionnaire des variables peut
s’avérer nécessaire. Ce document servira de guide détaillant la signification, le
type des variables ou toute autre information propice a la compréhension des
données. Il ne faut pas passer & I’étape suivante du nettoyage avant de s’étre
pleinement familiarisé avec 'ensemble des données qui vont étre utilisées.

Le nettoyage

Les données nécessitent souvent une étape de nettoyage pour étre prétes a
’emploi. Elles nécessitent toujours des remises en forme ou des corrections.
Un cas classique pour notre exemple serait d’afficher le prix avec le symbole €
qui indique au consommateur la monnaie utilisée mais va nous empécher de
faire des calculs car la variable risque de ne pas étre considérée comme numé-
rique. Ces modifications sont légéres et rapides a corriger mais d’autres,
comme les valeurs manquantes, vont étre plus difficiles & arbitrer. Dans ce cas,
il faut d’abord se demander si I'absence de réponse est possible ou acceptable.
Si ce n’est pas le cas, nous pouvons compléter en faisant ce qu’on appelle une
imputation.
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Cette opération consiste a remplacer les valeurs manquantes par la moyenne
de la variable, sa médiane ou sa modale pour les variables numériques et
simplement la modale pour les variables catégorielles. Il existe également des
techniques plus sophistiquées que nous développerons dans la partie pratique
dédiée. Dans les cas ot 'imputation s’avere trop hasardeuse, nous pourrons
envisager de ne pas prendre en compte les données trop peu remplies. Cet
arbitrage est un vrai enjeu et nécessite de s'interroger sur les implications de
chaque option.

Une fois le nettoyage réalisé, nous pouvons commencer & manipuler les don-
nées pour les évaluer.

L'exploration

Nous ne savons pas a priori quelles sont les caractéristiques de notre jeu de
données. Commengons par découvrir ses dimensions, la qualité de remplis-
sage puis, en manipulant et en visualisant, nous apprendrons combien de
glaces sont vendues par jour en moyenne, est-ce qu’il y a des parfums qui ne
se vendent pas, quelle fut la meilleure et la pire journée, est-ce que les ventes
ont tendance a augmenter ou non. Nous allons alors prendre conscience de la
réalité du terrain. La visualisation va devenir une alliée précieuse en mettant
tout de suite en exergue les spécificités des données étudiées. Voici un
exemple pour illustrer ce phénomene :

[ Parfum

Pistache

Cerise

Fraise

Chocolat

Les barres parlent d’elles-mémes et nous percevons tout de suite le chiffre
d’affaires généré pour chaque parfum. Cette familiarisation avec le domaine
d’étude va engendrer des constats et des questions que nous allons ensuite
vérifier dans la partie suivante.
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2.1.4 l'analyse

L’analyse suit directement notre exploration. Nous allons d’abord utiliser des
tests statistiques pour déterminer la généralisation des observations consta-
tées dans I'étape précédente. Cette phase se nomme inférence statistique et
consiste a valider grace a des méthodes de généralisation si ce que nous consta-
tons lors de I'exploration de notre échantillon pourrait se généraliser a toute
la population.

Concretement, si nous étudions les ventes de glaces entre la semaine et le
week-end, la différence devra atteindre un certain niveau en fonction de
I’échantillon pour que nous puissions dire qu’il y a une différence significative
et ainsi considérer ce type de découpage pertinent. En dessous de ce seuil, la
différence pourrait provenir de l'effet de tirage et ne devrait pas étre prise en
compte. Les effectifs jouent ici un réle crucial : plus nous avons d’observa-
tions, plus les marges d’incertitudes autour des valeurs constatées seront
faibles et plus une différence, si minime soit-elle, pourrait se révéler significa-
tive.

Nous allons ensuite étudier les variables une a une, deux & deux puis globale-
ment afin de parfaire complétement notre connaissance des données et de leur
fonctionnement. Respectivement, ces études se nomment analyse univariée,
bivariée et multivariée. Nous verrons dans le détail au chapitre Analyse des
données comment mener & bien toutes ces analyses. A 'issue de cette étape,
nous sommes quasiment préts a 'action. Quasiment préts car, forts de nos
connaissances, nous avons désormais la capacité de créer ou d’ajouter une ou
plusieurs variables qui pourraient jouer un réle prépondérant dans notre mo-
dele.

BERemarque
Il est courant d'utiliser I'expression systéme décisionnel a la place de modeéle.
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La modélisation

Nous abordons donc cette deuxieme grande partie avec un jeu de données
nettoyé contenant des variables a priori pertinentes pour batir notre modéli-
sation. Comme pour le feature engineering, nous allons suivre un processus
qui devra la aussi s'inscrire dans une certaine dynamique faisant la part belle
a l'expérimentation, le questionnement et la construction progressive de la
meilleure solution possible en I’état de nos connaissances. Nous allons décrire
toutes les étapes mais soulignons ici que toutes n’auront pas forcément lieu.

La sélection et la préparation des données

Forts des nouvelles connaissances issues de I’analyse, nous sommes désormais
en mesure de sélectionner les variables pertinentes pour notre systéme déci-
sionnel. Cette sélection n’est qu’une premieére étape car nous pourrions étre
amenés a la reconsidérer en fonction des résultats des modélisations. Il est
important ici de souligner que le travail du data scientist est dynamique et ne
se résume pas en une succession de taches. Il faut en effet respecter un certain
ordre mais ne pas hésiter a revenir en arriere si nous constatons des choses qui
remettent en cause les étapes précédentes.

Par exemple, lors des modélisations, il peut apparaitre que nous avons trop
peu de variables car nos scores sont trop faibles ou bien, qu’il y a trop de
variables car les résultats du jeu d’entrainement sont beaucoup trop éloignés
du jeu de test. Dans le premier cas de figure ot les scores sont trop faibles, il
serait pertinent d’expérimenter des changements d’échelles, de rechercher et
retirer des valeurs aberrantes ou d’augmenter le nombre de variables. Dans le
deuxiéme cas ol le systéme est trop complexe, il serait plutdt conseillé de
réduire le nombre de variables. Toutes ces situations soulignent bien le coté
dynamique de I'expérimentation ot la liste des variables n’est jamais vraiment
définitive. Mais en adoptant cette approche itérative et adaptable, nous ren-
forgons la robustesse et la précision de notre travail sur les données.

25
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Place maintenant & la préparation des données. Cette étape consiste a les
préparer de maniere & faciliter et ne pas biaiser les modélisations. Pour
commencer, regardons la nature de nos différentes variables et interrogeons-
nous sur leurs échelles respectives. Celles-ci sont rarement toutes de méme
nature et doivent étre mises a ’échelle pour que certaines, du fait de leur
nature, n'écrasent pas les autres. Ce pourrait étre le cas de données contenant
des 4ges allant, par exemple, de 20 a 60 ans, et des salaires qui peuvent s’étaler
de quelques centaines a plusieurs dizaines de milliers. Une mise & I’échelle est
ici nécessaire pour que I'un n'éclipse pas complétement l'autre. Voyons ceci
comme un moyen de mettre les coureurs sur la méme ligne de départ. Nous
verrons en détail les différentes techniques & mettre en ceuvre dans le chapitre
Le machine learning avec Scikit-Learn.

Pour finir, rappelons que les données ne sont pas toutes de type numérique,
certaines contiennent des informations textuelles. Il sera alors nécessaire de
les mettre en binaires, c’est-a-dire de les transformer en un contenu chiffré de
type 0 / 1 afin de pouvoir les intégrer a nos algorithmes qui, dans I'immense
majorité, n’acceptent que des informations numériques.

La séparation des données

La modélisation consiste a prévoir ou classer une valeur. Cette valeur se
nomme la variable cible. Les variables utilisées pour la trouver sont nommeées
les variables explicatives. Nous allons donc commencer par séparer la cible des
autres en les mettant dans deux jeux de données différents.

Imaginons que nous cherchions a déterminer la consommation d’énergie d'un
batiment par rapport:a différents facteurs jugés pertinents comme la surface,
le nombre d’occupants, la période et le type de chauffage. Ces facteurs expli-
catifs resteraient ensemble dans une méme base de données et leur valeur de
consommation correspondante connue serait mise de c6té dans une autre
table montrant a l'algorithme ce qu'’il devrait trouver. Nous retrouvons ici le
principe de machine learning, littéralement machine qui apprend, dans le fait
que la machine se nourrit d’exemples pour s’entrainer & prédire.
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Cet entrainement a partir des données va justement nécessiter une deuxiéme
étape de séparation entrainant la création aléatoire d'un jeu d’entrainement et
d’un jeu de test. Le jeu d’entralnement est I’exemple fourni a l'algorithme
pour qu'il puisse faire les bons réglages en regardant ce qu'’il doit trouver. Mais
pour vraiment évaluer la pertinence de notre systeme, il convient de simuler
une condition réelle en le mettant a ’épreuve sur un jeu de données qu’il n’a
pas vu et qui a pour vocation de mesurer I'écart entre les valeurs prédites et les
valeurs réelles. Ce jeu de test représente entre 20 et 30 % des données et il est
absolument nécessaire pour évaluer correctement la performance du systeme.
Cette étape est le minimum et nous verrons ensuite comment encore renfor-
cer cet aléa lors de la mise en pratique. Nous sommes maintenant préts pour
expérimenter.

La phase d’expérimentation et d’évaluation

Il existe quantité d'algorithmes, chacun opérant de maniere singuliere. De ces
algorithmes, on ne peut pas dire qu’il y en ait un qui domine les autres, tout
dépend du domaine d’étude. L'expression anglaise consacrée, « no free lunch »,
vite justement a souligner qu’aucun ne fonctionne toujours mieux que les
autres pour tous les types de problemes. Pas de solution universelle, chaque
cas est unique. La phase d’expérimentation et d’évaluation va ainsi consister
a essayer les différents algorithmes et jouer sur les réglages propres & chacun
pour choisir celui qui répondra le mieux a nos besoins. Nous prendrons soin
de toujours utiliser les mémes jeux d’entrainement et de test pour tous afin
que certains ne soient pas lésés ou avantagés par un effet de tirage heureux. Il
est important de préciser ici que le choix ne s’opere pas nécessairement et uni-
quement sur la performance. La performance pure obtenue de maniére for-
tuite n’a pas de valeur ici et le candidat idéal devra faire montre de stabilité a
ce niveau. Qutre la recherche de hautes performances stables, certains critéres
comme la rapidité de temps de réponse ou le faible poids de stockage pour-
raient dans certains cas s’avérer cruciaux et emporter la mise. Nous sommes
vraiment dans le sur-mesure. La technicité stricte ne suffit pas. L'expérimen-
tation et la recherche constante de I'adéquation au cahier des charges sont pri-
mordiales ici. A l'issue de cette étape, nous sommes & méme de proposer la
solution optimale et de quantifier la différence avec ses concurrents.
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La finalisation

A ce stade, nous avons arrété un choix qui répond aux besoins sur le fond mais
pas sur la forme. Nous n’avons pour le moment qu’un programme, fonction-
nel certes, mais pas treés accessible. Nous pourrions ainsi étre amenés a créer
une application. Cette application pourrait prendre la forme d’'une simple
«application programming interface » (API) qui renverrait juste un résultat lors-
qu’elle serait sollicitée. Dans d’autres cas, il pourrait nous étre demandé de
développer un tableau de bord facilitant l'utilisation de la solution. Quelle que
soit I'issue, soulignons ici que le recours a une API sert de facilitateur en per-
mettant I'intercommunication de différents systémes. Notre solution intégra-
lement développée en Python pourrait étre simplement utilisée par une
personne codant dans n’importe quel autre langage.

La présentation des résultats

Nous pouvons & présent dévoiler la solution retenue au client. S’assurer qu’elle
répond bien aux besoins initiaux. C’est le moment de faire preuve de pédago-
gie en expliquant la démarche et le fonctionnement dans le but d’échanger et
que les personnes puissent s’approprier la solution. En somme, faire mrir le
projet. Ces échanges seront I'occasion de faire un premier bilan et d’ouvrir la
voie a des interventions ou des évolutions ultérieures.

La maintenance

Les choses évoluent avec le temps et il peut étre nécessaire de définir de futures
interventions pour maintenir la solution a jour ou la renforcer. Différents
facteurs peuvent justifier cette nécessité. Nous pourrions citer pour commen-
cer le cas d'un jeu de données qui serait soumis a des variations saisonniéres
(Fete ou autre), ce qui nécessiterait des ajustements ultérieurs face & des
contextes changeants. Dans un autre cas de segmentation de clienteéle ot nous
aurions constitué des groupes répondant a des profils de clients, des mises a
jour pourraient étre nécessaires pour refléter ces changements et maintenir la
précision. Enfin, le programme pourrait souffrir de bugs de fonctionnement,
ce qui amenerait a revoir le code pour renforcer sa robustesse.

Apres avoir souligné I'importance des données et leur utilisation dans le cadre
d'un processus de data science, nous allons maintenant nous intéresser au lan-
gage informatique qui constitue le troisiéme pilier essentiel : Python.
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Python

Python a été créé en février 1991, par Guido van Russom, un développeur
néerlandais. Ce langage, d’dge moyen par rapport a ses pairs, a connu depuis
de nombreuses versions pour devenir progressivement le plus populaire au

monde. Nous allons présenter ici les origines de son succes.

Age des 20 principaux langages de programmation

Swift l

wtin EE=T e ]
scatch EEE S )

Rt B

c# |

javaScript

java

= Moyenne (34 8 ans)
Médiane (29.0 ans)

PHP
8 : 1
=4 Delphi i
4 Ruby i
Bl
s
Visual Basic ! !
Crs 1
Matiab " ]
SQL [ ]
= H ]
COBOL 1
Fortran H
Assembleur 1
o 10 20 0 40 50 60 70

Age {années)

Les atouts naturels de Python

Python est reconnu pour sa simplicité et sa flexibilité, ce qui en fait un choix

pertinent pour quiconque débute dans la programmation. Le

s utilisateurs plus

expérimentés vont en outre apprécier sa polyvalence, sa puissance et sa capa-
cité a favoriser le travail en équipe pour collaborer et maintenir des projets.
Avec de tels atouts, de nombreuses communautés se sont formées au fil du
temps et ont activement contribué a sa diffusion dans les milieux profession-
nels, renforgant encore sa popularité. Progressivement, il est devenu le langage
le plus populaire et a su évoluer avec son temps. Il doit certainement son secret

de longévité aux différentes et puissantes librairies mises en
munauté.

place par sa com-
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3.2 Les librairies spécialisées

La polyvalence de Python n’a pas été laissée en jachére. Dans chaque domaine,
des modules dédiés ont vu le jour et sont devenus au fil du temps des réfé-
rences.

Ainsi, dans le domaine de la data, Pandas s’est imposé car il facilite grande-
ment tout le cycle d’actions qu’on peut retrouver dans un ETL (Extract Trans-
form Load - Extraire Transformer et Charger) classique :

- Pandas gere une grande variété de sources différentes de données.

— Il offre une large gamme de fonctionnalités permettant d’effectuer tous les
types de manipulations de données.

— Les données peuvent ensuite étre exportées en de multiples formats.

Et ces possibilités ne s’arrétent pas la. Nous avons également la possibilité de
produire tout un éventail de contrdles, de statistiques ou de visualisations
bien qu’elles soient plus limitées que celles offertes par les librairies dédiées.

Matplotlib et Seaborn sont les deux librairies les plus connues pour visualiser
les données. Elles permettent de représenter facilement n’importe quel type de
graphique et de gérer efficacement tout type de datavisualisation.

D’autres librairies de second rang comme Numpy, Scipy ou Statmodels vont
nous fournir tous les outils et tests nécessaires a nos analyses statistiques.

Enfin, pour la partie modélisation, plusieurs outils majeurs sont disponibles :
Scikit-Learn, qui couvre une large gamme de l'apprentissage automatique,
ainsi que Tensorflow et Keras pour le deep learning. Pour le traitement du lan-
gage naturel (NLP), des solutions telles que SpaCy, NLTK ou Gensim sont
également proposées.

Nous verrons plus tard leur fonctionnement mais retenons ici que nous avons
absolument tout ce qu'il faut pour gérer tous les besoins du data scientist.
Notons pour finir que cette liste de librairies n’est absolument pas exhaustive
et qu’il existe de multiples trésors cachés a découvrir.
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Plus encore

Tous les besoins du data scientist sont assouvis mais Python va encore au-dela.
Avec lui, nous pouvons aussi gérer tout le reste comme la création d’une inter-
face en local, d'une API ou d’une application hébergée, la gestion de 'héberge-
ment que ce soit au niveau du frontend ou du backend. Les possibilités sont
immenses. Il serait en réalité plus simple d’énumérer ses limites :

— les programmes nécessitant de tres fortes contraintes de gestion et de puis-
sance de mémoire ;

— les applications mobiles natives nécessitant une intégration étroite en
Android ou iOS ;

— les jeux vidéo de tres haute qualité.
Cest tout. Partout ailleurs, Python répondra & tous nos besoins.

Apres cette présentation théorique des trois piliers que sont les données, la
data science et Python, il est temps de passer a la pratique.
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Les notebooks

Ce chapitre n’a pas pour but d’initier & Python, mais plutét de préparer un
environnement de travail fonctionnel. Il est a considérer comme une mise au
point avant de poursuivre. Pour ceux qui connaissent déja les notebooks et
sont utilisateurs réguliers de Python, le chapitre suivant peut étre abordé
directement. Pour tous les autres, nous allons commencer par présenter un
support alternatif de programmation que nous utiliserons : le notebook.

Principe du notebook

Comparé a un programme classique contenant du code, le notebook offre une
approche révolutionnaire de la programmation en apportant de l'interactivité
au cadre austere habituel. Voici & quoi il ressemble :

T jupyter Untitied1 pemers Sawegarde 18122023 (modifi) B
fle  Ede View  imset  Cel  Keme | Wids
B i+l AR sV PExsate BIC W G v i@

Help ante . # Kemel O




34

1.1.1

Maitrisez la Data Science

avec Python

Fonctionnement par cellule

Le notebook fonctionne par cellule. C'est la premiére marque car chaque
cellule peut étre lancée indépendamment des autres. Cette approche est tres
pertinente en termes de pédagogie car elle va permettre & I'apprenant de lancer
spécifiquement la ou les cellules souhaitées et faciliter la manipulation. De
plus, chaque cellule peut étre de deux natures différentes et contenir soit du
code soit du texte.

Possibilité d’annoter le code

Le texte va apporter cette deuxiéme couche d’interactivité en permettant a
l'utilisateur d’annoter ce qu’il fait, de glisser des remarques ou tout simple-
ment permettre d’ajouter des chapitres et des sous-chapitres. Nous passons
ainsi d’un simple document contenant du code & un support de présentation
contenant du code. D’autant que les cases contenant du texte peuvent
accueillir et interpréter les langages Markdown, HTML et CSS et permettre
ainsi une grande richesse de mise en forme ainsi que la possibilité d’ajouter un
sommaire qui facilitera le parcours du document.

Affichage de contenu interactif

Enfin, le notebook offre la possibilité d’afficher tout type de contenu créé
directement apres le code : des tableaux, des graphiques interactifs ou pas, des
images, etc. Afin de comparer, voici le méme code dans un support classique
et dans un notebook :

#

File Edit Format Run Options Window Help
I -t des librairies
matplotlib.pyplot as plt

¥

T W e

#
plt.scatter{a,b)
plt.title("x*")
plt.show(}
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import des librairies

Entrde (2} i iwport matplotiib.pyplot as pit

Creation des listes

Entrée [3}: i -a = {x ¥or x in range(-18,11)]
z & = [x*2 for x in a]

Atfichage du graphique
I

Entrée [4]:: 1 plt.scatter{a,b)

2 ipit.pitia{"x?")

3 plt.show(}

x!
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Nous constatons en outre que le graphique est généré et reste présent, ce qui
n’est pas le cas pour le programme classique.

Il est temps maintenant de voir ensemble les différentes fagcons d’accéder & un
notebook.
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Comment créer un notebook

Installation directe du module Jupyter

Si Python est déja installé, la méthode la plus simple consiste & déployer direc-
tement le module Jupyter. Voici le code a entrer sur une invite de commande :

f pip install jupyter
Une fois le module déployé, lancez la commande :

E Jupyter notebook

Installation de la suite Anaconda

Anaconda est la solution pour celles et ceux désirant installer un environne-
ment complet de data science intégrant Python, de nombreux modules dédiés,
ainsi que Jupyter et bien d’autres logiciels pour pratiquer la discipline.

Le package d’un peu moins de 1 Go peut étre téléchargé depuis le site officiel
dont voici le lien : https://www.anaconda.com/download.

Ensuite, il suffit de suivre les indications et Jupyter pourra immédiatement
étre lancé une fois l'installation terminée. Soit en tapant Jupyter Notebook
dans la barre de recherche, soit en tapant Anaconda Navigator dans la barre de
recherche puis en sélectionnant la vignette Jupyter. Mais la premiére méthode
reste la plus rapide.

Anaconda offre également la possibilité d’utiliser JupyterLab qui étend les
fonctionnalités de Jupyter Notebook en offrant une interface utilisateur plus
modulaire et avancée, permettant une expérience de développement plus
riche et flexible.
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Google Colaboratory

Google Colaboratory est une solution treés séduisante pour créer des note-
books mais il faut au préalable étre propriétaire d’'un compte Google. Passée
cette formalité, voici les avantages qui nous attendent :

— des notebooks basés sur une version récente de Python (3.10) pourvue de
nombreux packages utiles ;

— des notebooks qui peuvent tourner plus rapidement grace aux serveurs
Google ;

— la possibilité offerte d’utiliser la mémoire GPU ou TPU de maniere simple et
immédiate ;

- un sommaire qui se construit automatiquement & partir des titres.
Et ceci n’est qu'un apergu ; il y a encore bien d’autres possibilités offertes.
Voyons ensemble comment créer notre premier notebook Colab.

ORendez-vous sur le Drive Google et cliquez sur + Nouveau.

‘ Drive @ Recharchar dons Drive 3= o B s D

4 Nowvery Mon Drive ~

Contacts Dace o modification +

B untitied 2ipynt : B untitiedlipmp H B untitied Lipynd s Untitedipynt i 1 Untitledtipynb H ‘

E E ﬁ d

I3 Visusiser infor
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DO Puis recherchez, en cliquant sur Plus, la mention Associer plus d’applica-
tions tout en bas de la liste :

& vrive @ Hecharcher dans riva 2 ® o @ D

| €8 Nerespan dossior Jrive +

> e 2ipynb i B oustdedaipgn 1 B Unttecdiogmb § b Untitiedd ipynb H Lr ntitledtipunt

P D %ﬁ
2B Goog Dusoings E
T y b
Bl Googiesites
B duaic
Blo
%
§ Aot duopiatons §

En tapant « google colaboratory », le module est proposé, vous permettant de
procéder a l'installation :

s ’Q Goagle Workspace Marketpiace | . goagie colaboratory

FE Yo s St 51 Forstonns avec Drive >

tats de rech
Geaongie 1 veriTie s des s
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Une fois cela terminé, vous avez la possibilité de créer un notebook de cette
facon :

& prive O fechaicher dans brive = o8 u®

I

Drive » vl Q@

> Untited Zipyoh H & Untitied 2ipynd i B Untides Jipyrd H UntitiedO ipynd H Ustitiedtipynt

s

e SongRTORIS

Nous avons a présent la capacité de créer un notebook. Deés lors, nous allons
en profiter pour rappeler succinctement les notions de base de Python utiles a
notre domaine d’étude.

2. Commandes de base

Nous allons ici revisiter certains concepts fondamentaux de Python qui
revétent une importance cruciale dans le cadre de I'utilisation de Python en
data science.

2.1 Acquisition des données

Avant de débuter toute analyse de données, il est primordial de les acquérir.
Voici donc les mesures & prendre pour mener a bien cette premiére étape.
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Définition du dossier de travail

Commencons déja par définir le dossier sur lequel nous travaillerons. Cette
petite routine facilitera notre tache en évitant de donner le chemin complet a
chaque fois que nous souhaitons accéder & un fichier. La définition du dossier
de travail passe par le module os. Nous le définissons & I'aide de la commande
os.chdir et validons que cela a bien fonctionné grice a la commande
os.getcwd ().

Entrée [4}: impart os
strés [51: os.chdir{r "0 \ERIVCHAPITRE 81"

vt{os.getowd()}

ITRE_01

Maintenant que le dossier est défini, le programme pointe vers lui et il n’est
plus nécessaire de renseigner son chemin complet.

Tous les exemples de fichiers ont été stockeés dans le sous-dossier DATA donc
le chemin commencera foujours par DATA/nom_fichier.type.fichier.

Acceés aux données

L'acces aux données peut s'effectuer de maniere assez simple. Voici quelques
exemples pour lire les formats de données les plus courants, en commengant
par le format CSV, qui est un format texte avec un séparateur. Il est essentiel
de connaitre le séparateur pour que le fichier soit correctement lu. Par défaut,
la virgule est utilisée pour les fichiers américains tandis que le point-virgule est
utilisé pour les fichiers frangais. Pour faciliter ces opérations, nous utiliserons
la bibliotheque Pandas, que nous étudierons en détail dans le chapitre
Préparer les données avec Pandas et Numpy.

Lire des fichiers CSV

f import pandas as pd
f ny comma csv = pd.read csv("DATA/csv_anglais.csv")

f my_semicolon_csv = pd.read csv("DATA/csv_fr.csv",sep=";")
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Lire des fichiers Excel

La lecture des fichiers Excel nécessite au préalable 'installation du module
xlrd. Voici comment 'installer (a effectuer depuis I'invite de commande) :

f pip install xlrd

Ensuite, nous pourrons lire les deux types d’extension de fichiers Excel grace
a la commande read excel de pandas :

I fic_xls =

pd.read excel ("DATA/File xls.x1ls",sheet_ name="nom onglet")

fic xlsx =
pd.read excel ("DATA/File xlsx.xlsx",sheet name="nom_onglet")

Lire des fichiers JSON

Le format JSON, abréviation de JavaScript Object Notation, tire ses origines du
langage de programmation JavaScript. Il a été développé pour représenter des
données de maniéere légere et lisible, tout en restant facilement interprétable
par les ordinateurs. Nous aurons recours a la commande read json de
pandas pour ce faire :

J fic_json = pd.read json('DATA/iris.json')

Lire des fichiers SQL (exemple cwéc Sqgliteld)

Nous sommes parfois amenés & traiter des fichiers SQL (Structured Query
Language - langage de requéte structurée) contenant des données stockées
dans une base de données relationnelles. L'acquisition y est un peu moins aisée
que pour les autres types vus précédemment et nécessite le recours au module
sqlite3 :

import sglite3

import pandas as pd

# Chemin vers le fichier de base de données SQLite
db_file path = "DATA/my db.db"

# Création d’une connexion a la base de données
conn = sqglite3.connect(db file path)

# Lecture de données a partir de la base de données en utilisant
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# une requéte SQL. Bien penser a remplacer table name par
# le nom de votre table

query = "SELECT * FROM table name"

df = pd.read sql query(query, conn)

# Fermeture de la connexion a la base de données
conn.close ()

Lire un fichier texie

Enfin, dans le cas ol vos données proviennent d’un simple fichier texte, voici
le moyen d’acquérir son contenu :

with open ("DATA/fichier txt.txt","r")as file:
contenu = file.read()

Notons ici que le contenu des fichiers bruts de ce type n’est pas organisé et
nécessitera une remise en forme particuliere.

Définition des données

Chaque variable a un type : numérique, décimal, texte, date, etc. Cette attri-
bution se fait de maniére automatique lors de la lecture des données par le
programme mais n'est pas exempte d’erreurs. Il est courant de se rendre
compte que le type attribué n’est pas le bon.

Changement du type

Le cas le plus courant concerne une variable numérique définie en texte. Dans
ce cas, aucun calcul ne sera possible tant que le type ne sera pas numérique.
Voici un simple exemple pour s’en convaincre :

a ="50"
b = "40"

print(a+b) # Ici l’addition va juste assembler les variables
# Output: 5040

print(int(a) + int(b)) # Ici, la conversion permet le calcul
# Output: 90
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Ces erreurs de typage sont en général simples & résoudre hormis pour les dates
dont la définition correcte peut s’avérer fastidieuse suivant la fagon dont elles
ont été écrites.

Gestion des dates

Les dates peuvent s’écrire de manieére complétement différente tant dans la
forme (format anglo-saxon ou francais) que dans le détail (uniquement jour/
mois/année, heures/minutes/secondes en plus, mois écrit en lettres; etc.). Il
est souvent nécessaire d’indiquer précisément & Python la facon dont il
convient de les lire.

Voici un exemple montrant comment gérer différents cas de figure en utili-
sant le module datetime :

f from datetime import datetime

# Dates écrites de différentes facons
date string 1 = M"2023-05-15"
date, stiing 2= Y15/05/2023"
date string 3 = "2023-05=15, 12 +30:45"

# Conversion des dates en objets datetime

date_1 = datetime.strptime(date string 1, "
date_2 = datetime.strptime(date, string 2, "
date 3 datetime.strptime(date_strinq_3, B
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# Affichage des dates converties

print("Date 1:",; -date 1)
printMDate 2, date 2}
print ("Date 3:", date 3)
Date 1: 2023-85-15 80:08:86
Date 2: 2823-85-15 @0:00:08
Date 3: 2823-@5-15 12:38:45




<

223

Maitrisez la Data Science

avec Python

Pour les dates avec le mois en texte, il est souvent nécessaire d'importer les
parametres locaux pour une gestion correcte :

from datetime import datetime
import locale

# Définition des paramétres locaux en francais
locale.setlocale(locale.LC TIME, "fr FR.UTF-8")

# Date dont le mois est écrit en francgais

# Conversion de la date en objet datetime
date 4 = datetime.strptime(date string 4,

# Affichage de la date convertie
print ("Date 4:", date 4)

] date_string 4 = "15 Mai 2023"
i
i

# Output: Date 4: 2023-05-15 00:00:00

Comme pour les nombres, I'affectation correcte du type est un prérequis pour
ensuite mener nos analyses. Maintenant que le type est correctement défini,
un attribut qui passe plus inapergu dans un premier temps va prendre une
importance considérable : la taille du stockage.

Taille du stockage par type

Lors de I'acquisition des données, chaque variable se voit attribuer un type ainsi
qu’une longueur en bits. Cette définition se fait souvent en prenant la longueur
maximale de bits, soit 64 bits, ce qui n’est pas toujours pertinent par rapport
au contenu de la variable. Prenons 'exemple d’une variable définissant [’age
d’une personne. En lui attribuant un type int64 (integer 64bist), nous pourrons
potentiellement stocker un nombre compris entre -9223372036854775808 et
9223372036854775807. C’est un peu démesuré mais c’est pourtant ce qui sera
défini par défaut.
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Le probleme, c’est que ce surcroit de poids va peser sur les performances car
des bases de données plus lourdes vont prendre plus de temps & manipuler.
Ceci pourrait méme aboutir & un dépassement de mémoire qui ferait planter
le programme. A titre illustratif, voici la différence constatée entre une base de
données avant et aprés optimisation des types :

Avant optimisation Apres optimisation
<class "pandas.core.frame.DataFrame'> <class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Rangelndex: 586 entries, € tao 5@5 Rangelndex: 506 entries, 2 to 585
Data columns (totasl 14 columns): Data columns {total 14 columns):

# Column Non-Null Count Dtype # Column Non-Null Count ODtype
8 (RIM 506 non-null floates @ CRIM 586 non-null float32
1 . 586 non-null floatha 1 N 586 non-null int8
2 INDUS 586 non-null float6s 2 INDUS 586 non-null float32
3 CHAS 586 non-null inted 3 CHAS 586 non-null boal
4 X 586 non-null floaths 4  NX 586 non-null floati2
5 RM 586 non-null floats4 5 RM 586 non-null float32
6 AGE 586 non-null float64 6 AGE 586 non-null float32
7 OIS 506 non-null floates P L 586 non-null float32
8 RAD 586 non-null intéd 8 RAD 586 non-null int8
g TAX 506 non-null floaté4 9 TAaX 5@6 non-null int16
12 PTRATIO 586 non-null floates 12 PTRATIO 586 non-null float32
586 non-null floatss 1 B 586 non-null float32
586 non-null floatss 12 LSTAT 566 non-null float32
floatss 13 MEDY 586 non-null int8
dtypes: boolf1l}, float32(9), intl6{1}, int8(3)

L'usage en mémoire est ainsi passé de 55.5 kb a 20.9 kb, soit une réduction de
62 %, ce qui est un gain significatif.

De la méme maniere que la gestion des types dans une base de données opti-
mise l'utilisation de la mémoire et accélére les calculs, une attention particu-
liere aux structures de code et a leur organisation peut également jouer un réle
crucial dans I'efficacité globale du programme.
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2.3 Structuration du code

23.1

Les structures de code claires et bien organisées garantissent une maintenance
aisée, des performances optimales tout en facilitant la collaboration entre
développeurs. C'est dans cette perspective qu’est né le Python Enhancement
Proposal 8, dit le PEP8.

PEP8

Le PEP8 est un ensemble de régles permettant de bien coder en Python. Pour
ce faire, il fournit un cadre de bonnes pratiques qui s’articulent autour de deux
axes :

— En premier lieu, il faut organiser le code en fournissant tout un ensemble de
régles destinées a le rendre plus lisible comme :

— hiérarchisation des imports en commencant par les modules standards,
puis les modules tiers et enfin les locaux,

indentation fixée a 4 espaces,
utilisation d’espaces autour des affectations et des opérateurs,
utilisation d’une ligne vide pour séparer les fonctions et les classes,

|

utilisation de plusieurs lignes vides consécutives a éviter,
espaces a l'intérieur des parentheses, crochets et accolades & éviter ; seuls
les espaces apres les virgules d’une liste sont conseillés,

— limitation de la longueur des lignes a 79 caracteres pour le code et 72 pour
les commentaires.

— En second lieu, il s’agit de faciliter la transmission du code entre les pro-

grammeurs. En ce sens, il est conseillé de :

utiliser des noms significatifs et explicites,

recourir & la convention snake_case pour les noms de variables, fonctions
et méthodes consistant a utiliser des mots séparés par des underscores,
utiliser la convention CamelCase pour les noms de classes consistant a
assembler des mots en mettant une majuscule au début de chacun,
commenter judicieusement le code avec des phrases complétes et en
anglais,

|
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N

— utiliser des docstrings servant a commenter le fonctionnement des
modules, fonctions, classes et méthodes.

L’adoption du PEP8 est vivement encouragée. Elle apportera un vrai plus dans

N

la lisibilité de notre code. Notons ici la possibilité de recourir a certains
modules de Python comme black ou yapf pour reformater automatiquement
le code. Voyons comment les mettre en ceuvre :

— black :
— Installation du module :

] pip install black

— Formater un fichier sans appliquer les modifications :
f black —diff chemin_du_fichier/nom_ fichier.py

— Formater directement un fichier :
J black chemin du_fichier/nom_fichier.py

— Formater directement tous les fichiers Python d’un dossier :
J black chemin des_fichiers/
— yapf:

— Installation du module :
B pir install yapf

— Formater un fichier sans appliquer les modifications :
B vepf chemin du fichier/nom fichier.py

— Formater directement un fichier :
] vapf -i chemin du fichier/nom du_fichier.py

En dehors des modules Python, il existe également des extensions sur les IDE
comme PyCharm ou Visual Studio Code pour répondre a ce besoin.

Le PEP8 est un trés bon début dans la recherche de clarification du code mais
nous pouvons aller encore plus loin.
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2.3.2 Optimisation du code

Nous allons explorer deux fagons d’écrire le méme algorithme pour illustrer la
pertinence de l'optimisation du code. Supposons que nous devions écrire
une fonction renvoyant le carré de chaque membre d’une liste. Voici pour
commencer une fagon basique de rédiger la fonction :

def square calulation(liste):
# Calculer le carré de chaque élément de la liste
squares = [] i
for i in range(len(liste)):
squares.append (liste[i] * liste[i])

# Renvoyer le résultat
return squares

my list = [1, 2, 3, 4, 5]
square calulation(my list)

# Output: 1,049, 16§;25]

La fonction produit le résultat escompté mais voyons sa version optimisée en
recourant a des compréhensions de listes, une technique pour créer des listes
de maniere concise :

def square calulation v2(liste):
# Compréhension de liste pour calculer le carré
Squares = [x ** 2 for x in liste]
# Renvoi du résultat
return squares

Ici la fonction a gagné en clarté, ce qui facilitera sa compréhension et la main-
tenance ultérieure du code. Voici un autre exemple probant d’optimisation
concernant la création d’un dictionnaire en utilisant la fonction zip, qui
associe des éléments de deux listes :

keys = ['nom', '&ge', 'wville']

values = ['Bob', 25, 'Paris']

# Méthode classique
my dictionary = {}
for i in range(len (keys)):
my dictionaryl(keys[i]] = values[i]
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# Méthode plus astucieuse
my dictionary = {k: v for k, v in zip(keys, values)}

BRemarque
Le site Codewars (https://www.codewars.com/) est un trés bon moyen de
faire évoluer son code. Il offre une plateforme interactive pour résoudre une
variété de problemes et se distingue par son systeme de classement des solu-
tions permettant aux utilisateurs d'accéder aux meilleures approches et de
perfectionner leurs compétences en programmation.

Utilisation avancee

Pratiquer la data science nécessite la maitrise de certaines fonctionnalités plus
avancées de Python que nous allons nous attacher a définir.

L'import des différentes librairies nécessaires a la réalisation de notre pro-
gramme arrive en premier dans notre code. Il est important de commencer par
voir comment les manipuler.

Gestion des librairies

Les librairies sont des ensembles de fonctions Python facilitant la gestion de
problemes complexes. Elles allegent considérablement I’écriture du code et
nous permettent de produire des programmes que nous ne pourrions pas
mettre en ceuvre sans leur concours. Avant de voir leur fonctionnement, sou-
lignons qu’une librairie évolue au cours du temps, qu’elle fait souvent appel a
d’autres librairies qui évoluent aussi et il n’est pas rare de rencontrer des pro-
blemes de compatibilité entre elles. C'est pourquoi savoir comprendre et
maintenir cet écosystéme est une étape peu compliquée mais obligatoire pour
pouvoir mener & bien notre tache.

B Remargue

Les termes « bibliothéque », « librairie » et « module » seront utilisés de maniére
interchangeable pour désigner les librairies.
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Installation

L'installation d’'un module est une opération tres courante. Il suffit d’ouvrir
une invite de commande, quelle que soit la plateforme, et de taper (attention
a bien mettre pip en minuscules) :

| pip install nom_du_module

Voici une illustration en passant par Windows PowerShell sous Windows :

2\AppData’Local\Programs\Python\Python310\Scripts> pip install nom_du_module_

Il convient de préciser ici que sous Windows, la commande doit étre lancée
dans le sous-dossier Scripts du dossier du programme Python. Nous constate-
rons, pour nous en assurer, qu'il existe un fichier nommé pip.exe.

Mise a jour

Comme les librairies évoluent, il peut étre nécessaire de les mettre a jour.
Connaitre la version d’une librairie peut se faire de deux fagons :

— Soit en les affichant la version de toutes les librairies présentes :

B pip freeze

— Soit en demandant les détails d’une librairie en particulier via la commande
suivante :

| pip show <nom_du_module>

Une fois la version connue, nous pouvons procéder a la mise a jour du
package :

| pip install --upgrade <nom_du_module>

Suppression
Une librairie peut parfaitement étre supprimée si elle ne sert plus :
B pip uninstall <nom_du_module>

Attention toutefois de bien s’assurer qu’elle n’est pas nécessaire a I'exécution
d’une autre. Mais il suffira de I'installer & nouveau si tel est le cas.
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Dans certaines situations, notamment pour celles et ceux qui ont installé
énormément de librairies, le déploiement d’une nouvelle librairie peut s’avérer
impossible a cause de conflits entre certains packages. Plutét que de perdre du
temps en recherches chronophages, nous pouvons créer un environnement
virtuel.

L’environnement virtuel

Déploiement d’'un environnement virtuel

L’environnement virtuel est 'assurance d’avoir un environnement Python
n'utilisant que les librairies nécessaires & son bon fonctionnement évitant
ainsi des problemes d’incompatibilité et facilitant les mises a jour.

Au départ, un environnement virtuel ne contient que le programme Python
sans aucun package. Ce sera & nous de les installer. Nous pouvons créer autant
d’environnements que nous voulons au gré de nos besoins. Voyons ensemble
les étapes pour ce faire.

L'idéal est de définir un dossier qui contiendra tous les environnements vir-
tuels que nous créerons. Pour I'exemple, ce dossier sera nommé « Environne-
ments virtuels ».

5

Ensuite, ouvrons une invite de commandes & lintérieur de ce dossier et
lancons la commande :

§ python -m venv mon premier venv

Apres validation, I'environnement va étre créé en quelques secondes. Il faut
maintenant 'activer :

J mon_premier venv/Scripts/Activate.psl

Si tout se passe bien, nous verrons apparaitre le nom de 'environnement créé
comme dans cette capture d’écran :

#¥ windows PowerShett

PS O:\Environnements vir criprsiActivate. psi
P5 DI

A ce stade, il est possible d’ajouter toutes les librairies nécessaires.
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BRemarque

Aftenfion, si vofre version de Python est antérieure a 3.6, il est nécessaire
d’'acquérir le fichier Python get-pip.py & [I'adresse suivante: https://
bootstrap.pypa.io/get-pip.py, de I'enregistrer et de I'exécuter dans vofre
invite de commande pour pouvoir bénéficier de pip.

Pour finir, lorsqu’il n'y en a plus besoin, I'environnement peut étre désactivé
de la fagon suivante :

] deactivate

s\Activate.psi

ctivate

Utilisation d’un environnement virtuel dans un notebook

Si nous souhaitons maintenant utiliser cet environnement virtuel dans un
notebook, voici la marche a suivre.

Commengons par installer Jupyter :
] python -m pip install jupyter

Il faut ensuite installer le module ipykernel permettant de déployer le noyau
pour le langage Python dans Jupyter :

| python -m ipykernel install --user —-name=my_ first_venv

BERemarque

Attention & bien metire deux tirets du 6 & user et name et bien mettre le nom
de I'environnement créé préalablement. Dans nofre exemple, il se nommait
my_first_venv.

Une fois ces commandes exécutées, langons simplement Jupyter de cette
fagon :

f Jjupyter notebook
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Apres quelques secondes, le navigateur va apparaitre et nous pourrons alors
créer un nouveau notebook basé sur notre environnement virtuel en le sélec-
tionnant de la sorte :

> QO e L

Fssersvnavsnvewef

Notons pour finir sur ce point qu'il est également possible d’installer directe-
ment un module depuis un notebook. Il faut se placer dans une cellule et en-
trer la commande :

] !pip install nom_du module

Apres avoir étudié la gestion des bibliotheques et des environnements virtuels,
il est temps de se familiariser avec les algorithmes qu'il est essentiel de com-
prendre sur le plan théorique avant de les appliquer dans le domaine de la
science des données.

Les notions utiles pour la data science

Dans le vaste domaine de l'analyse et de la modélisation des données, la com-
préhension des différents algorithmes et méthodes est essentielle pour bien les
mettre en pratique. Débutons cette exploration par le pipeline qui est couram-
ment utilisé dans la modélisation.
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3.3.1 Le pipeline

Le pipeline est une séquence ordonnée de fonctions ou d’opérations appli-
quées successivement a des données ol le résultat de chaque étape est utilisé
comme entrée pour la suivante. Cette stratégie sera appliquée a nos données
dans le but de produire a la chaine une succession d’opérations. Nous allons
découvrir un exemple simple pour pratiquer et comprendre ce processus.

Supposons que nous souhaitions appliquer une chaine de transformations
successives & une valeur de telle maniére d’obtenir y = h(g(f(x))). Ici x est
transformé par la fonction £, son résultat par la fonction g et enfin par la fonc-
tion h.

Voici le code permettant de réaliser ces opérations :

pipeline = [
lambda %2: x ** 2 +
lambda x: x ** 3 +
Tambda gy % *¥x-G.5
étre positif)

]

. # fonction £
¢ # fonction g
4 # fonction h

=+ W

(racine carrée : x doit

result = 3

for £ in pipeline:
result = f(result)
print (result)

14

St

i

6.4118387 2551463

LT P
f

Cette approche nous permettra de créer une séquence d'opérations reproduc-
tibles ol nous n'aurons qu'a ajuster la valeur d'entrée. Dans le cadre de la
manipulation de données, un exemple de pipeline consisterait a récupérer les
données, les diviser en un jeu d’entrainement et de test, et d’appliquer un
algorithme spécifique dessus. Nous n’aurions plus ensuite qu’a changer l'algo-
rithme décisionnel car grace au pipeline toutes les autres opérations seraient
automatiquement appliquées.

Le déploiement des algorithmes se fait justement en s’appuyant sur de la
programmation orientée objet (POO) dont il est important, sans trop entrer
dans les détails, d’en décrire le fonctionnement.
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3.3.2 La programmation orientée objet (POO)

L’analogie avec I'automobile est une bonne fagon de comprendre la program-
mation orientée objet. Supposons que nous ayons un moule permettant de
créer une voiture. Ce moule correspond & la classe pour la POO et le fait de
créer une voiture serait décrit comme une instance. Par ailleurs, la voiture en
question possede des caractéristiques (sa couleur, sa forme, etc.) nommeées
attributs et des comportements (avancer, reculer, etc.) appelés méthodes.
Ainsi, nous allons pouvoir créer autant de voitures que nécessaire, qui possé-
deront naturellement les attributs et méthodes liés a leur classe. Rien ne nous
empéchera ensuite d’ajouter ou de retirer des attributs et des méthodes mais
nous aurons la certitude de partir a chaque fois d’une voiture fonctionnelle.

Traduisons en code I'exemple utilisé :

# Définition de la classe Voiture
class car:
def _ init_ (self, defined color, car_type):
self.defined color = defin&d——cGlor
self.car_type = car_ type

def move forward(self):
print ("La voiture avance.")

def move back(self):
print ("La voiture recule.")

# Création d'une instance de la classe Voiture
my_car = car(defined_color ="rouge", car_type ="berline")

# Accés aux attributs et appel des méthodes
print ("Couleur de la voiture :", my car.defined color)
print ("Forme de la voiture :", my car.car_type)

# Acces aux méthodes
my car.move_ forward()
my car.move back()

Cette connaissance du fonctionnement de la POO est importante pour bien
pratiquer, par exemple, les algorithmes du module Scikit-Learn dont le fonc-
tionnement est basé dessus. Il sera alors plus simple de les prendre en main et
d’interagir avec eux.
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Passons maintenant aux décorateurs qui sont un peu moins connus du grand
public mais qui vont s’avérer extrémement utiles dans nos programmations.

Les décorateurs

Les décorateurs sont des fonctions prenant une autre fonction en argument
qu’elles vont doter d’autres fonctionnalités sans la modifier. Cette technique
est trés pratique si nous souhaitons, par exemple, mesurer le temps d’exécu-
tion ou vérifier que les prérequis nécessaires a la bonne exécution d'une
fonction sont bien respectés. Nous allons d’ailleurs fournir le code de ces deux
exemples pour en mesurer l'intérét.

Commengons par le chronométrage d’une fonction :
import time

# Décorateur de chronométrage de fonction
def timer decorator (func):
def wrapper (*args, **kwargs):
start time = time.time()
result = func(*args, **kwargs)
end time = time.time()
print (f"La fonction {func. name } a mis
{end_time - start_time:.5f} secondes a s'exécuter.")
return result :
return wrapper

# Fonctions a décorer
@timer decorator
def slow function():
time.sleep (3)
print ("Fonction lente exécutée")

@timer decorator
def fast function():
print ("Fonction rapide exécutée")

# Appel des fonctions décorées
slow_function()
fast_function()
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La fonction timer-decorator va s’avérer tres utile dés lors que nous
aurons besoin de mesurer le temps d’exécution d'une fonction. Il suffira de la
disposer juste avant, précédée d’un @ et le temps de calcul nous sera indiqué.

Dans un autre registre, explorons maintenant le code permettant de contréler
que les arguments fournis sont corrects. Ceci est une précaution bien utile
pour s’assurer que nous n’aurons pas de bugs ou de résultats erronés :

# Décorateur pour vérifier les arguments d'une fonction
def validate_arguments (func) :
def wrapper (*args, **kwargs):
# Vérification si tous les arguments sont positifs
if all(isinstance(arg, (int, float)) and arg > 0 for
arg in args):
print ("Les types des arguments sont corrects.")
return func(*args, **kwargs)
else:
print ("Les types des arguments sont incorrects.")
#raise ValueError ("Tous les arguments doivent étre
des nombres positifs.")
return wrapper

# Fonction & décorer

@validate_ arguments

def calculate_rectangle area(length, width):
return length * width

# Utilisation de la fonction décorée
area = calculate_rectangle_area(5, 4)
#area = calculate_rectangle area("5", 4)
print ("Aire du rectangle :", area)

Ici, nous avons deux définitions de la variable area. Nous constaterons que
la premiere version renverra bien le message que tous les arguments sont
corrects, au contraire de la seconde version dont le premier argument, « 5 », est
une chaine de caractéres.

Toutes ces techniques de programmation participent & fiabiliser le code et évi-
ter toute erreur qui pourrait remettre en cause toute la solution décisionnelle
mise en place. En dépit de toutes les précautions, certaines erreurs peuvent
persister. Il est opportun dans ce cas de prévoir une gestion des erreurs pour
gérer les cas litigieux.
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3.3.4 La gestion des erreurs

Gérer les erreurs participe a rendre le code plus robuste et éviter de perdre du
temps & gérer les plantages. Les décorateurs, vus précédemment, peuvent
jouer ce role. Nous avons également deux techniques utiles qu'il convient
d’aborder : with et try-except.

Utiliser with

La technique with en Python est utilisée pour garantir une gestion propre des
ressources en automatisant les actions de démarrage et de fermeture, telles
que l'ouverture et la fermeture de fichiers, assurant ainsi leur cléture méme en
cas d'exception. Cette pratique est couramment utilisée pour 'ouverture d’'un
fichier comme ici :

# Ouverture du fichier en mode lecture avec la méthode "with"
with open("exemple.txt", "r") as f: '
# Lit le contenu du fichier et l'assigne a la variable "data"
data = f.read()
# Affiche le contenu lu
print (data)

# A la fin du bloc "with", le fichier est automatiquement fermé,
méme en cas d'exception.

Cette précaution est souvent présentée pour des fichiers TXT mais nous pou-
vons aussi ['utiliser pour des fichiers CSV, XLSX, etc.

Utiliser fry-except

La seconde technique, try-except, va étre plus largement utilisée. Elle consiste
a indiquer au programme comment gérer les exceptions dans le code. De cette
facon, nous initions une commande précédée de try et indiquons ensuite
comment gérer I'exception en le précédent par except. La structure est la
suivante :
Erys
# Code a essayer

except SomeException:
# Code a exécuter en cas d'exception
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Deux mots-clés supplémentaires peuvent suivre la routine except :

— else :siaucune exception n’a pu étre levée. Cette option est facultative et
doit étre utilisée si le besoin s’en fait sentir.

try:
# Opération pouvant générer une exception
result = 10 / x
except ZeroDivisionError:
# Code exécuté si une division par zéro est tentée
print ("Une division par zéro a été tentée !")
else:
print("La division a pu étre réalisée")
print (result)

— finally: il sera exécuté indépendamment de l'exception. Cette com-
mande trouve son utilité lorsque nous souhaitons exécuter certaines actions
comme fermer le fichier par exemple pour libérer des ressources.

trys
# Code a essayer
except SomeException:
# Code a exécuter en cas d'exception
finally
# Code a exécuter quelle que soit 1l’issue de 1’exception

Apres ce rappel des fondamentaux de Python, nous sommes désormais préts
a mettre en pratique la data science de maniére concreéte.
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Préparer les données avec

Pandas et Numpy

Pandas, la bibliothéque Python incontournable
pour manipuler les données
Nous sommes désormais préts a explorer et analyser nos données. Pour ce

faire, nous nous appuierons sur I'un des modules Python les plus essentiels :
Pandas.

Pandas est la bibliothéque de Python permettant de manipuler et analyser les
données. Elle a été créée en 2008 par Wes McKinney, un statisticien et déve-
loppeur Python. Cette bibliotheque s’est progressivement imposée comme un
élément incontournable pour gérer des' données et a contribué a faire de
Python une référence en la matiére.

Installation

Pour commencer, assurons-nous qu’elle est bien installée. Si tel n’est pas le
cas, validons la ligne suivante dans une invite de commande :

B pip install pandas
Une fois installée, il suffit de I'importer :

J import pandas as pd
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Lalias pd est couramment utilisé pour simplifier les commandes liées a Pan-
das. I permet ensuite de s’assurer que les commandes pandas que nous lan-
cons s’y référent bien.

Structure et type de données

Avant de I'utiliser, prenons le temps d’expliquer les différentes structures que
peut prendre pandas. Celle que tout le monde a en téte est le DataFrame a
deux dimensions se présentant comme un tableur Excel, mais il existe en
réalité un type par dimension :

Nom de Nombre Bebicine

la structure |de dimensions p
Séries 1 Données unidimensionnelles-indexées
DataFrames 2 Feuille de calcul avec lignes et colonnes
Panels 3 Collection de DataFrames
DataFrames - DataFrames avec multi-index pour les
multi-index lignes ou les colonnes
BRemarque

Il existe aussi une structure panel4D de quatre dimensions mais elle est dépré-
ciée et il est déconseillé de I'utiliser.

Dans 'immense majorité des cas, seuls les séries et les DataFrames seront
rencontrés, mais il est utile de connaitre l'existence des autres structures.

L'indexation est au cceur de ces structures, de maniére beaucoup plus présente
que dans les tableurs. Elle permet d’accéder facilement aux lignes, colonnes ou
cases. Pandas propose d’ailleurs plusieurs fagons en offrant la possibilité de s’y
référer soit par leur indice soit par leur nom.

Petite précision utile : I'indexation commence & 0 et non & 1.
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Le tableau suivant indique les quatre fagons de faire :

Action iloc loc at query
Acces a df . ileci2, 1] dE. 162, Co12" ] dE.aET2, Col2! ] Inapproprié
une case
Accesd |df.iloc[2, :] df.loc[2, :] Inapproprié |df.query
une ligne ("index==2")
Accésa |df.iloc[ :,1] |df.loc[ :, ’Col2’] Inapproprié | Inapproprié
une
colonne
Fﬂtrage masque = masque = df['A'] > 2 Inapproprié df.query
avec dE'ar] > 2 df.loc[masque (RS2
cotidition df.il-oc[masque .values, "B"]

.values, 1]

B Remargue

La grande différence entre iloc et loc, quisont les fonctions les plus utilisées,
réside dans le fait que tout est numérique avec iloc alors que loc oblige &
préciser le nom de la variable.

Possibilités offertes

Passé le coté structurel, regardons ensemble ce qui a fait le succes de Pandas : sa
capacité a répondre a tous les besoins inhérents aux manipulations de données.

Des le départ, Pandas offre I'assurance de pouvoir lire quasiment tous les types
de fichiers. Outre les formes les plus classiques comme les fichiers texte, CSV,
Excel ouJSON; nous est aussi offerte la possibilité de lire du SQL, des fichiers
propriétaires comme SAS ou SPSS et d’autres formats que nous rencontrerons
plus tard comme HDEF5, Parquet ou Pickle.

Une fois les données acquises, nous pouvons accéder simplement a différentes
informations comme les dimensions, le type des variables, le nombre d’obser-
vations non nulles par colonne ou des statistiques descriptives de base.

Pandas nous offre ensuite toute la panoplie de fonctions pour préparer les
données : supprimer des observations ou des colonnes, imputer, remplacer,
fusionner d’autres fichiers ou créer de nouvelles variables.
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A cela s'ajoutent des capacités de visualisations graphiques, trés pratiques
pour appréhender les données. Cependant, pour des besoins plus avancés,
nous pourrions préférer les fonctionnalités offertes par des modules dédiés tels
que Matplotlib ou Seaborn.

Cette interopérabilité avec les autres modules est d’ailleurs un des autres pi-
liers qui fait la force de Pandas. En plus des bibliotheques graphiques mention-
nées précédemment, Pandas interagit parfaitement avec tous les modules
Python dédiés a la data science comme Scikit-Learn ou Numpy. Nous allons
justement présenter ce dernier qui agit dans 'ombre de Pandas.

Numpy, le pilier du calcul numérique

Numpy est une bibliotheque fondamentale pour le calcul scientifique en
Python agissant comme une infrastructure de base pour de nombreuses autres
bibliothéques. Prenons le temps de voir ensemble ce qui fait sa force et
pourquoi elle est omniprésente dans les modules Python.

La structure ndarray

Le ndarray, abréviation de N-dimensionnal array signifiant tableau a n dimen-
sions, est vraiment au cceur de la bibliotheque Numpy. Deux autres struc-
tures, les matrix et scalars, sont également proposées mais nous polariserons
notre attention sur le ndarray tant son role est central.

BRemargue
Aftention, quantité de noms différents peuvent renvoyer & un ndarray. Ainsi,
le terme tableau est la forme générique pour les qualifier mais nous pouvons
rencontrer le terme vecteur pour des ndarray & une dimension ou matrice
pour ceux en comprenant deux. Au-deld de deux dimensions, il est courant
de rencontrer les appellations : array, NDArray, tenseur ou tensor.

Commengons par étudier les caractéristiques de cette structure fondamentale
de Numpy.
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Une structure homogeéne

Avant tout, c’est un tableau multidimensionnel homogene, c’est-a-dire qu’il
peut prendre autant de dimensions que souhaité avec la contrainte que toutes
les données soient du méme type. Voici un moyen simple de créer un vecteur
ndarray a partir d’'une simple liste Python :

import numpy as np
a=[1, 2, 3, 4; 58]
array numpy = np.array(a)
print (array numpy.dtype)

# Output: inté64

Quant a I'obligation d’homogénéité mentionnée plus haut, notons que l'in-
troduction d’'un membre de type float entraine de facto le changement de type
de 'ensemble du ndarray :

array numpy 2 = np.array([1.0, 2, 3, 4, 5])
print (array numpy 2.dtype)

# Output: floaté64

Cet exemple n’avait pour but que de créer un ndarray a partir d’une structure
familiere. Maintenant que nous avons pris nos marques, voici la fagon de le
créer directement :

debut = 0
fin = 10 #valeur non incluse
pas = 2

array numpy = np.arange (debut, fin, pas) # Le pas peut étre décimal

print(afraywnumpy)
# Output: [0\2 4 6 8]

Et I'éventail des possibilités ne s’arréte pas la. La commande linspace, par
exemple, permet de créer un vecteur avec un certain nombre de valeurs
d’intervalles identiques, trés pratique lors de la création de graphiques :

B array linspace = np.linspace(0,100,15)

Cette simple ligne de code va ainsi générer un vecteur entre 0 et 100 inclus
possédant 15 valeurs en tout a intervalles égaux.
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Voyons maintenant par.quels moyens créer des matrices & deux dimensions.

Cela peut se faire directement depuis une table Pandas de la fagon la plus
simple possible :

# df est un DataFrame pandas
array from pandas = df.values

Ici, nous avons récupéré tout le DataFrame mais nous n’aurions pu obtenir
7
qu’une seule variable sous forme de vecteur de cette fagon :

l array col pandas = df['nom colonne'].values

Ou plus :
array cols pandas = df[['nom colonnel', 'nom colonne2',
'nom _colonne3']].values

Il nous est aussi offert la possibilité de créer une matrice en fixant les dimen-
sions et le contenu. Comme une matrice nulle, remplie de zéros, a I'aide de la
commande zeros :

nb_rows = 10
nb_columns = 10
shape = (nb_rows, nb_columns)

matrice zeros = np.zeros (shape)

Les commandes ones et full procédent de la méme fagon mais avec respec-
tivement des 1 ou une valeur spécifique définie pour toutes les cases :

# Matrice remplie de 1
matrice 1 = np.ones(shape)

# Matrice remplie de 100 (Tous les nombres sont possibles)
matrice 100 = np.full (shape, 100)
Enfin, signalons les différentes possibilités offertes pour générer des nombres
aléatoires, qu'ils soient entiers ou décimaux.

Pour les nombres décimaux, nous pouvons demander une matrice de nombres
uniformes entre 0 et 1 grice & random. rand :

# Exemple de matrice de 3 lignes sur 4 colonnes
matrice rand = np.random.rand(3,4)
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L'utilisation nous permettra d’obtenir des nombres gaussiens, c’est-a-dire qui
ont une moyenne de 0 et un écart-type de 1 :

# Exemple de matrice de 3 lignes sur 4 colonnes
matrice randn = np.random.randn(3,4)

La création des nombres entiers va nécessiter une opération supplémentaire :
l'usage du mot-clé reshape car il n’est pas possible de définir directement les
dimensions. Nous indiquerons ainsi dans reshape le nombre de lignes et de
colonnes souhaitées :

# Création d’une liste de nombres entiers aléatoires
# random.randint (low, high=None, size=None)
randint numpy = np.random.randint (0,50,100)

# Tranformation en matrice de 10 lignes sur 10 colonnes
randint numpy = randint_numpy.reshape(10,10)

Cette matrice aurait pu étre créée directement en une ligne en chainant les
commandes :

I randint numpy = np.random.randint (0,50,100) .reshape(10,10)

BRemarque

Attention & ce que le produit des dimensions de la nouvelle forme produite
avec reshape corresponde exactement & la longueur de la liste de nombres
aléatoires, sinon nous obfiendrons une erreur.

array([[ @, 39, 24, 36, 35, 5, &, 3, 34, 40],
[33, 28, 4, 26, 32, 45, 9, 5, 33, 7],
[36, 8, 20, 7, 3, 21, 27, 44, 3, 38},
{26, 7, 12, 31, @, 5, 27, 43, 38, 9],
{18, 7, 21, 37,.28, 8, 43, 46, 0, 48],
{38, 25, 1@, 34, 23, 32, 19, 26, 14, 32],
[ 6, 33, 44, 45, 41,\ 4, 29, 27, 17, 35},
[ 2, 2@, 45, 15, 36, 41, 4, 49, 13, 3],
{45, 23, 34, 35, 9, 26, 26, 22, 12, 15},
{34, 26, 38, 46, 16, 47, 40, ©, 1@, 11}])

Avant de cloturer ce point, signalons une possibilité commune a toutes les
structures Numpy : la possibilité de définir le dtype qui va impacter les perfor-
mances. Ainsi, plus la place allouée en bits va étre élevée, plus grande sera la
précision mais au détriment du temps de calcul et vice versa.
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Regardons ensemble la conséquence du changement de type sur une matrice :

# Définition de la graine d’aléa pour retrouver le méme résultat
np.random.seed (0)

ml = np.random.randn(3,4)
m2 = ml.astype (np.floatl6) # Modificationr du type de 64 & 16 bits

print ("mli\n",ml)
print ("m2:\n",m2)

mlx

{{ 1.76485235 8.48915721 @.97873798 2.2408932 ]
[ 1.86755799 -@.57727788 @.95088842 -0.15135721]
[-8.19321885 ©.41@5985 ©.14484357 1.45427351]]
m2:
[{ 1.764 ©2.4881 @.9785 2.24 ]}
[ 1.867 -@.977 ©.95 -0.1514]
(-8.1032 ©.4106 2.144 1.454 1}

Apres cette exploration des différentes structures, regardons comment accéder
aux données.
2.1.2 l'indexation

A l'instar des listes Python, les éléments des tableaux sont indexés. L’acces y
est ainsi facilité. Mais la comparaison avec les simples listes Python s’arréte 1a
car les ndarray offrent beaucoup plus de vitesse et d’options.

Commencgons par découvrir comment accéder & nos données.

L’acces a un élément spécifique, dans le cadre d’'une matrice a deux dimen-
sions, consiste simplement a fournir le numéro de ligne et de colonne :

print (m2[0,1]) # Affichage de 1’élément ligne 0 / colonne 1

# Output: 0.4001

Si nous souhaitons accéder & une ligne ou une colonne en particulier, il faut
simplement recourir aux « : » indiquant d’inclure tous les éléments concernés :

print (m2[0, :]) # Affichage de la premieére ligne (d’index O0)

# Output: array([1.764 , 0.4001, 0.9785, 2.24 ], dtype=floatlé)
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print(m2[ :, 1]) # Affichage de la deuxiéme colonne (d’index 1)

# Output: array([ 0.4001, -0.977 , 0.4106], dtype=floatlé)

Nous pouvons aussi utiliser les « : » comme dans le cadre des listes pour affi-
cher plusieurs lignes ou colonnes comme ici :

print(m2[ :, 1:3]) # Affichage des colonnes d’index 1 et 2

# Output:
array([[ 0.4001, 0.9785],
[-0.977 , 0.95 1],
[ 0.4106, 0.144 ]], dtype=floatléb)

Pour finir, 'acces a des colonnes ou des lignes discontinues se fait en passant
par une liste comme ici :

print (m2[:, [0,3]]1 # Affichage des colonnes d’index 0 et 3

# Output:
array([[ 1.764 , 2.24 ],
[ 1.867  =0515147,;
[-0.1032, 1.454 1], dtype=floatlé)

Nous invitons celles et ceux qui ne sont pas encore tres familiers avec ce type
d’indexation a bien prendre le temps de les pratiquer car Numpy va revenir
constamment au cours des différentes étapes.

Profitons de ce point sur les indexations pour aborder le sujet des manipula-
tions des tableaux que nous allons rencontrer fréquemment.

La modification des structures

Il est courant de devoir agir sur la structure des données. En effet, certaines
étapes nécessitent d’assembler des tables, d’autres de remettre le vecteur a plat
ou de jouer sur ses dimensions. Une mise au point rapide s'impose en com-
mengant par ce qu'il vaut mieux éviter : la fusion.

La fusion, également appelée merging, consistant & combiner deux tables en
utilisant une clé primaire d'assemblage, est mieux réalisée avec Pandas, qui
offre toutes les fonctionnalités nécessaires a cet effet. Nous verrons plus loin
comment accomplir cette opération dans les meilleures conditions.

69



/0 Maitrisez la Data Science

avec Python

En revanche, la concaténation, qui consiste a juxtaposer des tables verticale-
ment ou horizontalement, est treés simple & réaliser avec Numpy. Elle peut se
faire pour chaque orientation de deux manieres.

Voici les deux moyens de la réaliser de manieére horizontale :

# Création de deux tableaux Numpy
artagl = wprarray [T, "2, 31, 4, 5, 611
array2 = np.array([[7, 8], [9, 10]11])

# Concaténation horizontale avec numpy.concatenate
concatenated array_concat = np.concatenate((arrayl, array2), axis=1l)

# Concaténation horizontale avec numpy.hstack
concatenated array hstack = np.hstack((arrayl, array2))

print ("Résultat de la concaténation avec numpy.concatenate :")
print (concatenated array concat)

print ("\nRésultat de la concaténation avec numpy.hstack :")
print (concatenated array hstack)

ésultat de la concaténation avec numpy.concatenate :
1 2 3 & 8

[4 5 6 918]]

Résultat de la concaténation avec numpy.hstack :

([1 2 3 7 8] .
[4 5 6 9 1@]]

Réciproquement, voici comment fusionner verticalement :

# Création de deux tableaux Numpy
arrayl = npsarrayi([[l, 2, 31, [4, 5, 6]11)
array?2 = np.array([[7, 8; 91, [10, 11,71271)

# Concaténation verticale avec numpy.concatenate
concatenated array concat = np.concatenate( (arrayl, array2), axis=0)

# Concaténation verticale avec numpy.vstack
concatenated array vstack = np.vstack((arrayl, array2))

print ("Résultat de la concaténation avec numpy.concatenate :")
print (concatenated array_concat)

print ("\nRésultat de la concaténation avec numpy.vstack :")
print (concatenated array_vstack)

© Editions ENI - All rights reserved



Préparer les données avec Pandas et Numpy
Chapitre 3

Résultat de la concaténation avec numpy.concatenate :
[ 2 3]
5 8]
8 9]
1 121}
sultat de la concaténation avec numpy.vstack :

1 2 3}
4 5 5?
?

2]

d

Apres cette mise au point sur les concaténations, nous allons aborder un
aspect de la manipulation des tableaux qui est crucial en data science : le
changement de structure des ndarray. Trois mots-clés vont étre explorés pour
résoudre trois situations :

Metire & plat avec ravel

Au cours des manipulations ou des prétraitements de données, il peut étre né-
cessaire d’aplatir une matrice en un vecteur unidimensionnel. La commande
ravel est la pour nous y aider :

x = np.array([[1l, 2, 3], [4, 5, 6]]
y = np.ravel(x)

print (y)

#. Outputs array(il, 2, 3,4, 5, 6]},

La matrice x de deux lignes sur trois colonnes va ainsi étre transformée en un
vecteur plat y de six membres. La forme (shape) passe ainsi de (2, 3) a (6, ).

Notons que I'utilisation de reshape (x, -1) produit le méme résultat :
§ v = np.reshape(x,-1)

Clest justement sur cette commande reshape que nous allons nous appuyer
pour résoudre une petite subtilité qui peut bloquer ensuite notre code.

/1
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Passer d’'un vecteur unidimensionnel & un vecteur colonne
avec reshape

La récupération d'une colonne pandas dans un ndarray ne conserve pas la
forme de colonne d’origine. Cette non-conservation de la forme entraine des
problemes pour certains algorithmes qui réclament un vecteur colonne et ont
a la place un vecteur unidimensionnel. Voici un exemple illustrant ce phéno-
mene :

import pandas as pd
import numpy as np

# Création d’un dictionnaire de données
data = {

W o RIS S &1 I W os RN R o %

tegodZ2": [Q.1, 0.2, 0.8, 0.4, 0.5].
}

# Création du DataFrame
df = pd.DataFrame (data)
b = df['coll'].values

print(b)
# Output: array([l, 2, 3, 4, 5]

print (b.shape)
# Output: (5,)

Le vecteur unidimensionnel est reconnaissable a-sa forme en (n,) pour laquelle
nous constatons un vide apres la virgule. C’est ici que nous allons avoir
recours & reshape pour rétablir le 1 manquant apres la virgule.

b = b.reshape (b.shape[0],1)
print (b)

# Output:

array([[1],
(21,
[31,
[41,
[511)

Afin de ne pas commettre d’erreur et favoriser 'automatisation, le recours a
b.shape [0] représentant le nombre de lignes est encouragé. L’adjonction du

1 apres la virgule va ainsi rétablir le statut de vecteur colonne de b et sa forme
sera bien désormais (5, 1).
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Passer d’un vecteur colonne & un vecteur unidimensionnel
gvec squeeze

Dans d’autres cas comme l'affichage d'images ou la construction de certains
graphiques, la forme de vecteur colonne peut étre problématique. Squeeze va
nous aider a revenir au vecteur unidimensionnel de la forme (n, ) de cette
fagon :

print(c)

c = b.squeeze ()
# Output: array([1l, 2, 3, 4, 5])

Désormais le vecteur c est bien de la forme (5,).

Cette vérification dans un sens ou dans 'autre est vivement conseillée et
permettra de venir & bout de fréquents petits blocages.

La vectorisation

La vectorisation est une des grandes forces de Numpy. Elle offre la possibilité
de transformer tous les membres d’un ndarray sans devoir passer par une
boucle. Voici un exemple simple illustrant cette possibilité. Notons que le
type a également été modifié de maniere homogeéne afin de s’adapter aux
contraintes du calcul.

import numpy as np

# Création d'un tableau 2D
arr = npvarray ([, 2, 3];
[4, 5, 6],
(7, 8, 911)

print (arr.dtype)
# Output: int64

print (arr)

# Output :
Ef1 2 3]
[4 5 6]
[7 8 911

# Division de tous les éléments par 2
result = arr / 2

/3
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print (result.dtype)
# Output: float64

print(result)

# Output:
[E8eb Ts 1a5]
[EL % 255301

[35 4. 45]]

Cette possibilité va se révéler trés pratique lors des nombreuses opérations de
transformations de nos données comme la normalisation, standardisation ou
toute autre opération nécessitant d’agir sur 'ensemble des données.

La puissance au service du calcul scientifique

Outre les avantages structurels et ceux liés a la vectorisation, des perfor-
mances élevées alliées & une grande variété de calculs scientifiques ont large-
ment contribué a la popularité de la bibliothéque Numpy.

L'usage du langage C, réputé plus rapide que Python, ainsi que les optimisa-
tions internes de la bibliothéque expliquent cette puissance. Ceci a des consé-
quences sur toute la chalne des opérations car lorsqu’un calcul est plus rapide,
plus d’expérimentations sont envisageables, ce qui est souvent un gage de suc-
ces en data science.

Afin de nous rendre compte du gain de temps, comparons les performances du
calcul de l'inverse sur une grosse liste d’'un million de chiffres entre une fonc-
tion classique et en passant directement par Numpy :

# Création d'une fonction pour inverser les éléments d'une liste
def inverse calculation(values):
output = np.empty(len(values))
for i in range(len(values)):
output[i]=1.0/values[i]
return output

# Création d'une liste d'un million de chiffres aléatoires entre 1 et 9
Tab_large = np.random.randint (1,10,size=1000000)

Avec la méthode classique, cela prend 1.99 seconde pour réaliser le calcul (ce
temps peut varier en fonction de l'ordinateur de chacun). Nous utilisons la
fonction $timeit pour mesurer le temps d’exécution.
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# Output : 1.99 s = 415 ms per loop (mean * std. dev. of 7 runs,

$timeit inverse calculation(Tab_large)
1 loop each)

En passant directement, et de maniére beaucoup plus directe par Numpy, le
temps est de 2.06 millisecondes :

# Output : 2.06 ms = 79.7 us per loop (mean * std. dev. of 7 runs,

$timeit inverse calculation(1l.0/Tab_large)
100 loops each)

Le calcul a pris presque 1000 fois moins de temps avec Numpy !

Les possibilités offertes par Numpy

Numpy propose tous les types de calculs nécessaires aux data scientists. Et le
tout en parfaite harmonie avec les autres modules.

Prenons le temps de parcourir les options offertes en termes de calcul.

Opérations mathématiques de base

Toutes les opérations mathématiques que nous pourrions retrouver sur une
calculatrice scientifique sont présentes. Le recours a la vectorisation mention-
né précédemment facilite en plus grandement 'usage des formules.

Tout se fait avec un code lisible et facile & maintenir, ce qui est aussi un point
fort de Numpy, une fois que nous avons adopté sa logique de fonctionnement.

Justement, observons & quel point il est simple de produire la somme globale,
par ligne et par colonne d’une matrice quelconque en jouant sur le parametre
axis:

arr2d = np.arange (25) .reshape(5,5)

# Création d’une matrice carrée de 5 sur 5
print (arr2d)

[[le 1 2 3 4]
[5 6 7 8 9]
{18 11 12 13 14]
[15 16 17 18 19]
[2e 21 22 23 24]]
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# Somme globale
print (arr2d.sum())
# Output : 300

# Somme par colonne
print (arr2d.sum(axis=0))
# Outpukt: . [50 55 60 65 70]

# Somme par ligne
print(arr2d.sum(axis=1))
# output: T 10..85 ' 60 85 110]

Algeébre linéaire et calculs statistiques

Pour aller plus loin dans la complexité, voici comment résoudre le systeme
d’équations linéaires suivant :

2x +3y =2
4x +y =14
A l'aide de Numpy, voici comment poser le systeme pour le résoudre :

# Coefficients du systeme d'équations
coefficients = np.array([[2, 3], [4, 111)

# Termes constants
constants = np.array([2, 14])

# Résolution du systéme d'équations ;
solution = np.linalg.solve(coefficients, constants)

print("La solution du systéme d'équations est :", solution)

# Output: La solution du systéme d'équations est : [ 4. -2.]

Dans le registre des statistiques, Numpy possede également tous les outils
nécessaires a I’étude de nos variables. Voici un exemple créant un dictionnaire
d’indicateurs statistiques grace a une fonction. Nous pourrons ainsi appliquer
cette fonction sur n'importe quelle variable et ainsi obtenir un état immédiat :

def describe np(data):

non

Calcul des statistiques descriptives pour un tableau NumPy.
mwan
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stats = {}
stats['count'] = len(data)
stats['mean'] = np.mean(data)
stats['std'] = np.std(data)
stats['min'] = np.min(data)
stats['25%'] = np.percentile(data, 25)
stats['50%'] = np.percentile(data, 50)
stats['75%'] = np.percentile(data, 75)

stats['max'] = np.max(data)
return stats

# Exemple d'utilisation
sales data = np.array([350, 420, 290, 480, 510, 380, 410])
sales_stats = describe np(sales_data)

# Affichage des statistiques

print ("Statistiques descriptives des ventes:")

for key, value in sales_stats.items():
print("{}: {}".format (key, value))

Statistiques descriptives des ventes:
count: 7

mean: 4@5,.7142857142857

std: 69.45854732881838

min: 29@

25%: 365.8

50%: 41@.@

75%: 458.6

max: 518

Notons également que Numpy propose toute la panoplie des fonctions, des
interpolations, des transformées ou des optimisations dont l'exposé complet
ne serait pas pertinent. Mais nous encourageons les plus curieux d’entre nous
a y revenir ultérieurement pour mesurer la richesse de Numpy en outils
mathématiques.

Pour finir sur une note plus inattendue, regardons ensemble comment
Numpy peut étre utilisé dans le domaine de I'image.
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2.3.3 Création d’'images

Numpy participe activement a de nombreuses bibliothéques, notamment
celles dédiées aux manipulations d'images telles que OpenCV, imageio ou
scikit-image. Cela est principalement di au fait que NumPy offre une struc-
ture de données pertinente et efficace pour manipuler et stocker les données
d'images sous forme de tableaux multidimensionnels.

Pour nous en convaincre, voici un exemple tout simple de création d’image
aléatoire carrée de 100 pixels de coté en noir et blanc. Rappelons pour les
personnes qui ne sont pas initiées aux images qu’'un pixel a deux coordonnées
x y et une valeur entre 0 et 255 permettant 256 nuances de gris entre le 0
marquant le noir et 255, le blanc. Ces valeurs sont aussi interprétables de
maniére décimale dans l'intervalle [0,1]. Ainsi, nous créons 10000 points
ayant une valeur de gris aléatoire en une ligne de code :

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Création d'une image avec NumPy
img = np.random.rand (100, 100)

# Titre
plt.title("Image aléatoire créée avec Numpy\n")

# Affichage de 1l'image
plt.imshow(img, cmap='gray')
plt.show()

Image aléatoire créée avec Numpy
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Notre introduction & NumPy touche & sa fin. Bien que partielle, elle a permis
de mettre en lumiere la richesse des fonctionnalités de cette bibliotheque qu'il
est fortement conseillé de maitriser car elle sera omniprésente & toutes les
étapes de notre travail sur les données.

Nous allons a présent mettre en pratique ces deux bibliotheques et entamer le
processus de feature engineering consistant a collecter, nettoyer, explorer et
analyser les données.

3. Collecte des données

Nuage de mots des termes techniques et informatiques
utilisés pour la section Collecte des données

Définir son dossier de travail est un bon réflexe & prendre avant de commen-
cer. En effet, les importations et exportations de fichiers en tout genre seront

monnaie courante et figer, une bonne fois pour toutes, le chemin nous évitera
de le répéter.
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Nous réalisons cette opération grace a la bibliothéeque os dont ['acronyme
correspond & Operating System. C'est en effet une bibliotheque standard
mais essentielle permettant d’interagir avec le systéme d’exploitation, la
manipulation des fichiers et des dossiers dont, dans notre cas, la gestion des
chemins d’acces.

Définir le dossier de travail se passe de la fagon suivante :

import os
os.chdir (r"D:\ENI\CHAPITRE_03")

Le « r » avant les guillemets est important car il indique au systéme que c’est
une raw string empéchant ainsi I'interprétation de caractéres comme \n qui
renvoie a la ligne ou \ t créant une tabulation.

Nous pouvons vérifier que le dossier a bien été défini de cette fagon :

os.getcwd ()
# Output : 'D:\\ENI\\CHAPITRE 03'

Pour celles et ceux qui souhaiteraient utiliser les notebooks Google Colab, la
méthode nécessite une étape supplémentaire car il faut au préalable déclarer
le dossier du Drive.

from google.colab import drive
drive.mount (r'/content/gdrive')

Une fois ces deux lignes exécutées, quatre écrans vont apparaitre successi-
vement :

— Ecran 1 : cliquer sur Se connecter a Google Drive.

— Ecran 2 : cliquer sur le compte mail a utiliser.

— Ecran 3: le titre de l'écran est Connectez-vous 3 Google Drive for
desktop. Cliquer sur Continuer.

— Ecran 4 : le titre de I'écran est Google Drive veut un accés supplémen-
taire a votre compte Google. Cliquer sur Continuer.

Alissue de ces quatre étapes, l'acces au Drive est actif et nous pouvons utiliser
la procédure précédente pour définir le dossier de travail.
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Acquisition et contréle des données

N

Voyons maintenant comment accéder a nos données. Attention de bien
prendre soin au préalable de mettre nos fichiers de données sous le dossier de
travail (ou dans un sous-dossier).

Les formats classiques des fichiers de données

Nous utiliserons Pandas pour acquérir nos données. La bibliotheque permet de
lire quasiment tous les types de fichiers (Excel, CSV, TXT, JSON, SQL...).
Voici un tableau récapitulatif des commandes qui commencent toutes par

read :
Type A
yP ’ Options
de |Extension Commande Remarques |.
i importantes
fichier
xls pd.read excel('nom du fi- |Module
SHiek x1a ") nécessaire :
Excel pip ins-—
tall xlrd sheet_name
xlsx pd.read_excel ('nom_du_fi- Module header
I ML ) nécessaire : ErpEm
ip ins-
pip dtypes
tall
openpyxl
CSv CSV pd.read csv('nom du_fi- sep
chier.csv, sep=';")
Texte txt pd.read csv delimiter
('nom du_fichier.txt,
delimiter= '\t')
pd.read json('nom du_ fi-
chier.json)
A favoriser
JSON json pd.json_normalise pour les JSON
('nom_du fichier.json) contenant des
structures
imbriquées
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Outre ces formats de fichiers, il est courant de rencontrer des fichiers SQL.

Lire ce type de fichier nécessite une étape supplémentaire ainsi que 'utilisa-
tion du module gérant le SQL. Nous utiliserons sqlite3 qui est la solution
la plus simple pour lire directement un fichier de type db.

import sglite3

# Adresse du fichier db
conn .= sglite3.connect(r"D:\...\fichier db.db")

df = pd.read sql query('SELECT * FROM Ma table', conn)

ERemarque
Il estimportant de connaitre le nom de la base de données & atteindre.

L'acquisition de données en pratique

Pour notre exemple, nous aurons recours au fichier CSV Restaurants.csv dis-
ponible ici :

https://raw.githubusercontent.com/eric2mangel/BDD/refs/heads/main/
Restaurants.csv

Une fois le fichier récupéré, nous utiliserohs la commande read csv () pour
le lire :

import pandas as pd
df = pd.read csv(r"Restaurants.csv")

Premiére chose a faire apres validation : vérifier que nos données sont bien lues
en affichant les cinq premieres lignes grace a la commande head (). Cette
commande affiche par défaut les cinq premiéres lignes mais il suffit de mettre
le nombre souhaité entre parenthéses pour obtenir le nombre de lignes

_ correspondant :

f df.head()

B Remarque

L'équivalent inverse de head () est tail () affichant les x dernieres lignes du
DataFrame.
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T jupyter ENI_CH2 Last Checkpoint mercred demier 3 1940 (unsaved changes) o togout
Fio Edit Wiew insent Cell Kemel Haip Not Trusted {pyen310 Of
+n @ B 4 PR B C W v =
{3}: i es.getowd()
\ENI\\CHAPTTRE_82°
n {4 inport pandas as
¥ 4% = pé.resd_csv{r Restaurants.c:
% df.head{} /
Restaurant Restaurzat Country Locatity sy W
= T City  Address Locaity  (SCWY  tongitde Latituge Cuisines .. Cumency Table Oniine deln
bocking  delivery
Toied g
, Floor,  Centisy iy CoUB TR o
o sy tBPAM 162 Meksscty SNV MoE  oopacon 121007535 14565443 Jspanese | Sobwens ves Ne
Sou'tie City Mat, - Makat Oty Dessers PulaiP}
Kalayasn  takat City Mak =
Avent:
Listie
ToRyo. . ., LiteTokyo,
Izaiaya 27 U mex To:i’;« Legasgi Batswans
1 snoamr 2 162 MakasCty  Chino 2ane Viiage, 121014101 14553708 Japaness . Yes o
wiind R Viiags. - PuiaiP
oces . TS Makat City
Avene Me.
Legasp
Edsa
Shangr- Edsa Egsa
7 Seafood.
Heat - 2 ta 1 Snengria  Shangils 2
z 5300002 Eosa 162 mm“’g‘g Garden Ottigas. Ottigas. 721056831 14581404 Fg;‘n‘: Bm Yes Na
Snang-La Way, Mandaiuyorg Mandahyong ingar
Ortigas oy Ciy M. i
Hanca’
Third
X M
Fio
St ags Pt ”’g,:;: s, okt
3 8318508 Oorma 162 MEROSWE  Fasion Omigas, o . 121066475 14585318 OISR s No No
4 vag M Mendsiwyong 'm“ . :
Hecarv’?‘! City Mandat,
Thie
Fioor, o G
4 oo SN g Menaweg  NOB momas‘ OGS, o pernge 1yspaesp O0ANSe  Bovema N
Kojin ciy S Man . Mandayong Korean PuiaF) =
o Cty,
Megemal Mo
Grtigas. '

Premier constat : nos données sont correctement lues mais nous remarquons
la présence des « ... » entre les noms des colonnes indiquant que toutes n’ont
pas été affichées.
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En modifiant l'option pandas options.display.max_columns, nous
obtenons bien toutes nos colonnes accessibles en déplacant la barre de défile-
ment horizontale :

In {6} 1 pé.options.display.max_columns = S23
» df.head(3}
cutfe):
Average Has  Has
R”“"“‘,’g “es“‘”“"" ‘ C%‘m City Address Locality Localy Longitude tatitude Cuisines Costfor Currency Table Oniine
~ two booking  defivery
Thig .
i Floar,  Century City me,,f:{ French
0 Bimy PTG daesy SioM Ml ponacion 121027535 14565443 Japanese.  f0p DOEWENa o No
Souffle Caty Mall Poblacin. 4o o Daisantc PuiaP)
Kaayaan  Makst City e
Auen. i
Late
Tokya, Littie Tokys,
i 2217 ”“‘!’_Z‘g’:;; Legacpi
1 ewas7 AN 162  MakatiCty  Chino s Viiage, 121014101 14553708 Japanese Yes No
. Roces  pu. o gm *#akat: City
Avenue, . M
Lagaspi
Edsa
Shangri- Edsa Edsa Sestuod
Heat ia * Shangri-la.  Shangri-la, i
2 630062 Eosa 182 M‘“‘“Wg‘g Garden Ortigas, Otiges, 121056837 14381404 90 4030 wpfg; s No
Snangn-Le Way, Mandalyong Mandaluyeng Indion
Ortigas, Cty  City.Ms
Mandai. .
« iR 2 ’

Il est important deés le départ de lancer la commande info () pour connaitre
les caractéristiques de nos données :

In {7]: 1 df.info(}
<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 2551 entries, @ to 9358
Data columns (total 21 columns):
# Column Hon-Null Count Dtype
@ Restaurant ID 9551 non-null  inté4
1 Restaurant Name 9551 non-null  object
2 Country Code 9551 non-null  int64
3 City 9551 non-null  object
4  Address 9551 non-null  object
5 Locality 9551 non-null  object
6 Locality Verbose 9551 non-null  object
7  Longitude 9551 non-null  floatéd
8 Latitude 9551 non-null  floatea
9 Cuisines 9542 non-null  object
18 Average Cost for two 9551 non-null  int64
11 Currency §551 non-null  object
s 0 12 Has Table booking 9551 non-null  object
-~ ~ 13 Has Online delivery 9551 non-null object
14 Is delivering now 9551 non-null  object
15 Switch to order menu 9551 non-null  object
16 Price rangs 8551 non-null  int64
17 Aggregate rating 8551 non-null float64d
18 Rating color 9551 non-null  object
19 Rating text 9551 non-null  object
22 Votes 9551 non-null  int64
dtypes: float6s(3), int64(5), object(13)
memory usage: 1.5+ MB
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Le recours a cette commande est riche d’enseignements. Il nous informe sur le
nombre de lignes et de colonnes, leur nom et leur type, la quantité de mémoire
utilisée ainsi que du nombre de mentions non nulles. Ici, tout est bien rempli
hormis la variable Cuisines présentant neuf mentions absentes. Nous
verrons plus loin 'enjeu que représentent les valeurs manquantes et comment
arbitrer ces situations.

Continuons notre prise de connaissances en produisant les statistiques des
variables numériques grace & describe ().

in [81: f.describe()
Restaurant 1D Country Code {ongitude Latitude Average Costfortwo Price range Aggregate rating Votes
count 2555000e-03  9551.000000 '955#000000 $551.900000 5551000000 3551000000 8551.00000¢ 8551600060
mean 3.051128e+06 18365618 64126574 25254381 1199.210763 1804837 288637 158.909748
s 8791521e+06 58750548  51.467058 11.007928 18121.1830673 3 505600 1616378 430 189145
min ! 1000000 -157 048486  -41.330428 0.000600 1.600600 0000000 0.200200
8% 3 1000000 7081343 28478713 250 200000 1.000000 2 500000 5.000000
50% 5004020208 000000 77.191984 28570469 400 000000 2000000 3200000 31.000000
T5% 1835220e+07 1.000000 77282006 28542758 700500000 2 600000 270000C 131 000000
max ! 350085¢-07 216.000000 174832089 55976980 2063000 000600 4 500600 4900000 10934 300000

Nous pouvons ainsi connaitre le nombre de données par colonne, la moyenne
(mean), 'écart-type (std), le minimum, les quartiles (25 %, 50 % et 75 %) et
les extremums (min et max).

Pour les variables catégorielles, il est nécessaire de rajouter l'argument
include=["object", "category"] dans describe () afin d’obtenir
un état sur les variables catégorielles.

g [9]: df .describe(include=] "object™ ]}
k1
Has fs  Switch to "
Restaurant Locatity Has Tabie Rating  Rating
G City Address Locality Cuisines Currency Oniine  delivenng order
Name Verbose booking oo vy prand intd color text
“eount 9551 9551 9551 9559 8551 9542 9551 9851 8581 a5t 9551 9551 8581
anigue 7446 141 2913 1208 1265 1825 12 2 2 2 i L]
,, Dt Haat Connaught

Cafe Coffes , Connaugnt A North indian

top N INA, New Piace, New + % & No Ne No No Orange Average
y  Dei bed Piace ‘et ndian  RupeesiRs.) >

freq 83 5473 1t 122 122 936 8652 8383 7100 9517 9551 3737 3737

Cela semble un peu succinct en termes d’informations mais nous savons
désormais combien chaque variable a de mentions uniques, quelle est la men-
tion la plus courante et sa fréquence.
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ERemarque
Si besoin, la commande nunique () permet de connaifre le nombre de men-
tions uniques pour une variable en particulier.

Pour avoir un dénombrement précis par mention sur une variable en particu-
lier, il faut utiliser la commande value counts() :

i df["Ratisg color”].value counts{}

: Orange 3737
white 2148

Yellow 2180
Green 1879
Dark Green 301
Red 185

Name: Rating color, dtype: inté4

Attention : pour les variables comportant un grand nombre de mentions, il est
recommandé d'indiquer le nombre souhaité entre crochets. Sinon, seuls les
cinq premiers et les cinq derniers seront affichés.

In {11}: 1 of["Restaurart Heme'].value counts{}[:28]
Cutiii}: Cafe Coffee Day 83
Domino's Pizza 79
Subway 63
Green Chick Chop 51
#cDonald's 48
Keventers 24
? e
29
28
Barbeque Nation 26
Giani's 22
Barista 22
Dunkin' Donuts 22
Costa Coffee 20
Pind Balluchi 28
wah 31 wWah i9
Twenty Four Seven 19
Pizza Hut Delivery 12
Sagar Ratna 18
Republic of Chicken 18 -
Name: Restaurant Hame, dtype: int64 g

Mentionnons pour terminer la possibilité d’interagir facilement avec les noms
de colonnes ou les mentions uniques d’une variable spécifique en utilisant
respectivement les commandes columns et unique ().
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= 1ist{df{ Rating texs"] unigue())
y Good', "Good', 'Average’, 'Not rated’, ‘Poor’]

= 1ist{df. columnsy

‘Latitude’,
‘Cuisines’,
Average Cost for two',

‘Rati
‘Votes'}

text’,

Apres ces premiers controles, il peut étre nécessaire, mais pas toujours, de
modifier la structure des tables, concaténer ou fusionner d’autres données
pour organiser I'information.

3.2 Manipulations avancées des données

Les données nécessitent trés souvent une remise en forme pour répondre a nos
besoins. Les cas de figure suivants sont courants dans la préparation des
données :

— concaténer plusieurs tables identiques entre elles comme dans le cas de
ventes mensuelles séparées dans plusieurs fichiers ;

— adjoindre des informations supplémentaires en fusionnant des tables ; par
exemple, en rajoutant les infos sur des pays depuis un autre fichier ;

— agréger les données.

3.2.1 Concaténation

La concaténation peut se faire verticalement ou horizontalement. Il est néan-
moins conseillé, pour les horizontales, de favoriser la fusion de type merging
avec une clé primaire de fusion pour que les observations soient judicieuse-
ment assemblées.
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Les fusions verticales de tables ayant les mémes colonnes se réalisent sans
probléme :

# Création de deux DataFrames avec la méme structure
dfl = pd.DataFrame({'A': [1, 2, 3],
EBYE [4;, 5y 611)

df2 = pd.DataFrame({'A': [7, 8],
Bre o [10, 11]3)

# Concaténation verticale des deux DataFrames avec la méme structure
concatenated df = pd.concat ([dfl, df2])
concatenated_df

A B
0 1 4
1.2 .5
2 3 B
0 7 10
1 38

Si certaines sont différentes, pas de panique ; les colonnes communes seront
assemblées et des NaN seront utilisés pour combler les cases vides :

# Création d'un autre DataFrame avec des colonnes différentes
df3 = pd.DataFrame ({'A': [13, 14],
ey 16y L1113

# Concaténation verticale avec un DataFrame ayant des colonnes
différentes

concatenated df with diff columns = pd.concat ([dfl, df3])
concatenated df with diff columns

A B Cc

0 1 40 NaN

1 2 50 NaN
2 3 60 NaN
0 13 NaN 180

1 14 NaN 170
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3.2.2 Fusion

La fusion est trés courante et consiste a assembler deux tables grace & une clé
commune permettant de faire la liaison. Prenons un exemple simple commen-
té juste apres pour bien maitriser cet exercice.

import pandas as pd

# Définition de la table des informations sur les départements
departments = pd.DataFrame ({

"department name": ["Ain", "Aisne", "Allier",
"Alpes-de-Haute—-Provence", "Hautes-Alpes"],
"surface km2": [5762, 7362, 7340, 6925, 5549]

})

# Population des départements
departments population = pd.DataFrame ({
"name": ["Ain", "Aisne", "Allier", "Alpes-de-Haute-Provence",
"Alpes-Maritimes"],
"population": [663202, 527428, 334872, 166077, 1103941]
¥)

# Fusion des tables

departments_merged = pd.merge(departments, departments_population, \
left on='department name',

right on='name', how='outer',indicator=True)

# Remplacement des valeurs NaN dans la colonne 'department name' par

les valeurs de la-colohne 'name'

departments_merged['department name'].fillna(departments_merged['name'],
inplace=True)

# Suppression de la colonne redondante
departments_merged.drop (columns=['name'], inplace=True)

# Affichage des informations fusionnées
departments_merged

Outi161:

s department_name surface_kmZ population _merge
2 Ain 57620 $563202.0 ooth
1 Aisne 73620 5274280 both
2 Allier 73400 3348720 poth
3 Alpes-de-Haute-Provence 68250  166077.0 both
4 Hautes-Alpes 55480 NaN  left_only
5 Alpes-Maritimes NaN  1103941.0 right_only
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Il s’agit ici de fusionner deux tables contenant la surface de quelques
départements pour la premiére et leur population pour la deuxiéme. Les tables
ne possédent pas exactement les mémes départements. La fusion est lancée
sur le nom du département dont la variable ne porte pas le méme nom dans
les deux DataFrames. A I'aide des mots-clés left onetright on,lesnoms
respectifs de la table de gauche et de droite sont prec1ses Avec le mot-clé how,
le type de fusion est spécifié. Il correspond ici & une fusion totale gardant
I'ensemble des deux afin de mettre en valeur l'intérét de la mention
indicator. Cette option permet d’indiquer, dans une variable nommée
_merge, le type de fusion réalisé. C’est treés pratique pour dissocier les fusions
réussies (both) des observations sans équivalent (left only et
right only). Il ne faut pas oublier de supprimer la variable merge &
chaque nouvelle fusion utilisant indicator.

Finalement, la ligne de code.20 permet de récupérer la mention absente de la
variable departement a partir de la variable nom et cette derniére est suppri-
mée en ligne 23, aboutissant & un DataFrame fusionné et exploitable.

Rappelons pour finir sur ce point que I'examen des fusions est indispensable
pour garantir l'intégrité des données fusionnées. Il est essentiel de vérifier que
chaque ligne a été fusionnée correctement afin d'éviter toute incohérence ou
perte d'informations ultérieure. C'est une pratique saine et recommandée qui
contribue a assurer la qualité des données et la fiabilité des analyses
ultérieures.

Agrégation

L'agrégation consiste & regrouper des données en fonction de certaines carac-
téristiques, puis a calculer des statistiques ou des valeurs agrégées sur ces
groupes.

Ce type de situation est rencontrée dés que nous avons différentes granulari-
tés dans nos données. Par exemple, dans le cas de données contenant le détail
des ventes de différents magasins, il peut étre nécessaire de faire un point sur
les magasins et calculer leur chiffre d’affaires total. Et ensuite, faire un point
par produit au global indépendamment du magasin. Ces deux approches
nécessitent des agrégations.
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Voici comment faire-a 'aide des commandes groupby et agg :

import pandas as pd

# Création du DataFrame avec les données

data = {
'Store': ['Paris', 'Paris', 'Lyon', 'Lyon',6 'Paris'],
'Product’: [“A', 'BY, 'C', 'A'; 'C']1,
'Category': ['Food', 'Food', 'Books', 'Food', 'Books'],

'Sales': [30, 200, 500, 80, 120]

}
df = pd.DataFrame (data)

# Statistiques des ventes par boutique et catégorie de produits

Sales by store and_category = df.groupby(['Store', 'Category']).agg({
'Sales': ['sum', 'mean', 'min', 'max']

}) .reset_index()

# Affichage des résultats agrégés
print ("\nSales by store and category:")
display(Sales_by store_and category)

# Statistiques des ventes par ville

print ("Sales by store :")

Sales by store = df.groupby(['Store']).agg({
*Sales': ['sum', "mean*, 'minl, "max']

}) «reset”index()

# Affichage des résultats agrégés
display(Sales_by store)

# Statistiques des ventes par catégorie de produits

print ("Sales by category:")

Sales_by category = df.groupby(['Category']) .agg({
'Sales': ['sum', 'mean', 'min', 'max']

}) «reset index()

# Affichage des résultats agrégés
display(Sales_by category)
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Sales by stere and category :

Store Category Sales

sum mean mi

N max

8 tLyon Books 500 5000 500 500
1 Lyon Food 80 800 80 80
2 Parnis Books 120 1200 120 120
3 Parig Food 230 1150 30 200

Sales by store :

Store Sales
sum  mean min  max
0 Lyon 580 290000000 80 500

1 Paris 350 115666667 30 200

Sales by category :

Category Saies

sum mean min  max

o Books 6§20 310000000 120 500

1 Food 310 103333333 30 200

Il était question ici-uniquement d’agrégation sur une variable. Voici un

Maitrisez la Data Science
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exemple sur deux variables avec leurs indicateurs propres. Pour ce faire, le

nombre de ventes a été ajouté a 'exemple précédent :

import pandas as pd

# Données

data = {
'Store': ['"Paris', 'Paris?, "ILyen', 'Lyon",
Product) e [TAN "B 0, AN, ey,
'Category': ['Food', 'Food', 'Books', 'Food',
'Sales®: [30; 200, 500, 80, 120],
'Quantity*y [15, 20, 50, 20, 20]

}

df = pd.DataFrame (data)

# Regroupement par boutique

df2 = df.groupby(['Store']).agg({'Sales': ['sum',

'Qaantity*s [Vsum']}).reset index()

"Paris'],

YBooks8*]

'mean'],
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# Modification du nom des colonnes pour rajouter 1l'indicateur
df2.columns = [" ".join([str(index) for index in multi index])
for multi_index in df2.columns.to_numpy ()]

df2

Store_ Sales_sum Sales_mean Quantity_sum

8 iyon 580  290.000000 70

1 Pars 350  116.666667 55

L'opération n'est pas trés complexe et consiste simplement a ajouter des
éléments en tant que clés de dictionnaire dans la procédure agg. Modifier les
noms de colonnes grice & la commande " _".join est conseillé pour éviter le
multi-indexage des noms de variables, qui complique les manipulations.

Apres toutes ces opérations sur les données, il peut étre judicieux de sauvegarder
les DataFrames pour éviter de tout relancer lors de la prochaine intervention.

3.2.4 Export des données

La nécessité de sauvegarder les données est en grande partie proportionnelle a
leur taille. Le réflexe classique consiste a les exporter en CSV ou en Excel, mais
il existe d’autres formats offrant des performances bien supérieures et,

surtout, qui conservent le type des variables. Ce qui n’est pas le cas des sauve-
gardes en TXT, CSV et Excel.

Un jeu de données fictives d’un million de lignes et dix colonnes a été créé
dans le but de mesurer les différences :

import pandas as pd
import numpy as np

# Création d'une grande table de données
n_rows = 1000000 # Nombre de lignes
n_cols = 10 # Nombre de colonnes

data = np.random.randn(n_rows, n_cols)
df = pd.DataFrame (data, columns=[f'col {i}' for i in range(n_cols)])

Les fichiers ont été exportés dans six formats différents. Le temps nécessaire a
été mesuré pour 'enregistrement et la lecture ainsi que le poids du fichier pour
chaque format.
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Le tableau suivant détaille le code pour enregistrer et lire les différents
formats. Notons qu’avec Pandas, toutes les routines pour enregistrer
commencent par to_ suivi du nom du format de fichier. De la méme maniere,

pour la lecture, tous débutent par read_:

Format Ecriture Lecture
csv df.to_csv(r'D:\Fichiers\data.csv/, pd.read_csv(r'D:\
index=False) Fichiers\data.csv')
Excel |df.to_excel(r'D:\Fichiers\data.xlIsx', pd.read_excel(r'D:\
index=False) Fichiers\data.xIsx")
Parquet |df.to_parquet(r'D:\Fichiers\data.parquet', |pd.read_parquet
index=False) (r'D:\Fichiers\data.
parquet’)
Pickle |df.to_pickle(r'D:\Fichiers\data.pkl') pd.read_pickle(r'D:\
Fichiers\data.pkl')
HDES |df.to_hdf(r'D:\Fichiers\data.hd', key="df', |pd.read_hdf
mode="w") (r'D:\Fichiers\data.hd',
key="df')
Feather |df.to_feather(r'D:\Fichiers\data.feather') |pd.read_feather(r'D:\
; Fichiers\data.feather')

Pour se rendre compte, voici les mesures réalisées sur les différents formats :

Temps Temps L 29 2 LT
Type |d'enregistrement| de lecture Tallliﬁ‘:hler Types’
(en secondes) | (en secondes) (o) vkl o
csv 13.200 4.280 192686 Non
xlsx 145.000 101.000 128955 Non
parquet 0.975 3.450 80864 Oui
pickle 0.530 1.270 78156 Oui
hdf5 0.514 4.660 85945 Oui
feather 0.248 1.970 78148 Oui
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Les fichiers Excel et CSV sont plus longs a écrire (écrire un fichier Excel prend
584 fois plus de temps que pour un Feather), plus longs a lire, leur poids de
stockage est au moins 50 % plus lourd et ils ne conservent pas les types. Ainsi,
changer le type de données, par exemple faire passer certaines variables de
float64 a float16, ne sera pas conservé si les fichiers sont sauvegardés dans ces
formats courants.

Le graphique suivant permet d'illustrer cette situation :

Relation entre le temps d'enregistrement, le temps de lecture et la taille du fichier

xls:
102 4—

10

Temps de lecture (secondes)

Type non conserve
£F Type conservé

10! 102
Temps d'enregistrement (secondes)
BERemargue

Les échelles des axes ont dU étre passées en logarithmique car la sous-perfor-
mance du format XLSX écrasait tous les autres en base & gauche.

Il est maintenant temps d’aborder le sujet du nettoyage des données qui est
un point essentiel du feature engineering.
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Nettoyage des données

erégression
distiibuty

Nuage de mots des termes techniques et informatiques
utilisés pour la section Nettoyage des données

Le nettoyage des données est quasiment systématique. Il est extrémement
rare de pouvoir ’éluder. Mais qu’entend-on par nettoyage ?

Le nettoyage des données consiste a sélectionner, corriger et organiser les
données pour éliminer erreurs et incohérences. C’est essentiel pour garantir la
qualité et ]a fiabilité des analyses ultérieures.

Regardons étape par étape comment mener a bien ce processus.
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Sélection des données

Les données que nous utilisons ne sont pas forcément a prendre dans leur
entiereté. En fonction de la mission a mener, toutes ne sont pas nécessaires.
Par exemple, si nous souhaitons réaliser une analyse des produits vendus par
une certaine enseigne, il ne sera d’aucune utilité de conserver les autres
enseignes présentes dans la base. C'est primordial de commencer par la car
nettoyer des données inutiles serait une perte de temps.

Voici différentes fagons de sélectionner les lignes d’intérét :

# Sélection de 1l'enseigne AAA
df _enseigne = df[df["Enseigne"] == "AAA"]

# Sélection des départements 14 et 78
df departements = df[df["Département”"].isin([14,78])]

# Sélection des départements 14 et 78 pour le mois de mai
df departements2 = df[ (df["Département”].isin([14,78])) &
(df ["Mois"]=="mai") ]

# Sélection des départements 14 et 78 pour le mois de mai avec query
df departements3 = df.query("Département.isin([14, 78]) &
Mois=='mai'")

ERemargue

Réduire le nombre de lignes par sélection peut aussi contribuer & améliorer le
faux de remplissage des variables.

Réciproquement, toutes les variables ne sont pas forcément nécessaires.
Commencgons par les cas les plus simples : celles que nous pouvons supprimer
sans nous poser de questions. C’est le cas des variables intégralement vides ou
ne possédant qu’une seule modalité distincte, excluant ainsi les variables
possédant une modalité et des valeurs manquantes qui pourraient potentiel-
lement représenter une autre modalité. Ces variables, qui ne varient pas,
peuvent étre supprimées directement. Voici le moyen simple d’identifier les
variables vides :

# Récupération du nom des variables vides
empty variables = df.columns[df.isna().all()].tolist()
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Et maintenant, étudions quelle solution pour identifier les variables n’ayant
qu’une modalité. L'usage du mot-clé dropna = False force le systeme a
considérer les valeurs manquantes comme une modalité & part entiere :

# Récupération des variables n’ayant qu’une seule modalité
unique variables = df.columns|[ (df.nunique (dropna=False) == 1)
.values].tolist ()

Les variables n’ayant qu'une seule modalité et des valeurs manquantes
nécessitent un examen plus approfondi afin de comprendre si les valeurs
manquantes peuvent représenter une modalité par défaut. Cela pourrait étre
le cas d’une variable binaire pour laquelle seuls les 1 ont été notés, les vides
représentant en fait 0. Ces variables seraient alors parfaitement valides et
devraient étre conservées, si possible en remplagant les manquants par 0 de la
fagon suivante :

# Remplacement des manquants par O
df['A'].fillna (0, inplace=True)

Pour le reste, il est important de déterminer & partir de quel seuil le pourcen-
tage de non-réponses devient trop élevé, ce qui justifierait la suppression de la
variable. Notons qu'il n'existe pas de seuil universellement défini & cet égard.
Cette décision repose souvent sur le jugement du data scientist, qui doit
prendre en compte divers facteurs contextuels.

Cependant, a titre indicatif, il est couramment accepté de considérer la
suppression des variables comportant un taux de non-réponses supérieur a
40 %. Ce seuil n'est pas absolu et peut varier en fonction de la nature des
données, du domaine d'application et des objectifs de 'analyse. Il est donc
essentiel d'évaluer chaque situation pour adapter le seuil en conséquence.

Le taux de remplissage par variable est lui aussi assez simple & obtenir en
appliquant la formule suivante :

# Taux de remplissage par variable
fill rate ™= df.count() / len(df) * 100

Il sera ensuite pertinent de le représenter sous forme de graphique pour avoir
immédiatement une bonne vision d’ensemble de la qualité de remplissage.
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B Remargue

La librairie Missingno est une solution intéressante qui met & notre disposifion
toute une panoplie de visualisations pour mieux comprendre et fraiter les
données manquantes dans nos datasets.

Contréle de la qualité des données

Définition du bon type de données

Le jeu de données adapté & notre sujet est désormais prét mais uniquement
d’un point de vue quantitatif. Le contenu des variables doit maintenant étre
évalué d’un point de vue qualitatif. Les actions sont diverses et dépendent du
sujet mais nous pouvons établir une liste des choses & vérifier :

— Pour les dates :

— vérifier que les dates sont bien au format datetime et éventuellement
harmoniser le format (frangais, américain...),

— s’assurer qu’il n’y ait pas de dates aberrantes,

— évaluer s'il est pertinent de séparer la partie heures-minutes-secondes de
la date.

— Pour les variables numériques :

— vérifier que le type est adapté aux données,

— veiller & ce que toutes les données soient bien numériques.
— Pour les variables catégorielles :

— établir la liste des mentions pour vérifier qu’elles sont toutes orthogra-
phiées de la méme facon,

— controler I'encodage dans le cas ol les accents sont remplacés par des
caracteres bizarres. Cela peut constituer un vrai casse-téte dans certains
cas. Le package chardet peut identifier I'encodage d’origine afin que les
caracteres s’affichent correctement. Il faudra ensuite le mentionner grace
al'option encoding au moment de la lecture du fichier. Nous allons voir
la marche a suivre.
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Gestion des problemes d'encodage
Il faut commencer par déployer le package Chardet :
B pip install chardet

Le code suivant permet ensuite d’évaluer I'encodage :

import chardet
2 with open("Restaurants.csv”, 'rb') as fichier_brut:
encodage = chardet.detect(fichier brut.read{108€0))

print{encodage)

{"encoding’: 'UTF-8-SIG", ‘confidence’: 1.8, 'language’: "'}

Il ne restera plus qu’a I'indiquer au moment de lire le fichier :
B df = pd.read csv(r"Restaurants.csv", encoding='utf-8-sig')

Alissue de cette étape, les données sont normalement prétes pour étre étudiées.
C’est le bon moment pour faire un point sur les valeurs aberrantes.

Identification des valeurs atypiques ou aberrantes

L'identification des valeurs aberrantes est une étape fondamentale. Bien
qu'elle puisse étre entreprise apres le controle de la qualité des données, il est
important de souligner que cette démarche peut également avoir lieu de
maniere flexible tout au long du processus, que ce soit lors de 'exploration
initiale ou lors d'analyses plus approfondies.

Le terme anglophone outlier est couramment utilisé pour les qualifier. La tra-
duction littérale, « aberrant », peut étre parfois trompeuse pour les personnes
qui se familiarisent avec car une valeur trés éloignée des autres n’est pas for-
cément aberrante. Elle peut étre juste atypique mais il est nécessaire d’inves-
tiguer. Une boutique qui vend une large gamme de produits possede des
articles dont le prix est trés bas ou trés haut par rapport a la moyenne. Ces prix
ne sont pas aberrants en soi, mais simplement moins courants. Il est impor-
tant de faire la distinction entre les valeurs aberrantes et les valeurs simple-
ment atypiques pour une compréhension précise des données statistiques.
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Le principe le plus couramment utilisé pour identifier les outliers, que ce soit
par le z-score ou la méthode des quartiles, repose sur la notion d'éloignement
par rapport a la moyenne. Cet éloignement, matérialisé par I’écart-type, fonc-

tionne a la hausse comme a la baisse.

I-score et méthode des quartiles

Voici un tableau expliquant les deux méthodes :

Définition Z-score Méthode des quartiles
Principe Considérer les valeurs éloi-|Considérer les wvaleurs en
gnées de plus de 2 ou 3 écarts-|dehors de lintervalle défini
types comme potentielle-|par le premier quartile dimi-
ment aberrantes nué de 1.5 fois ['écart inter-
quartile et le troisieme
quartile augmenté de 1.5 fois
I'écart interquartile comme
potentiellement aberrantes.
Calcul Soustraire a chaque valeur laj1 / Calculer le ler quartile Q1
moyenne de I'échantillon puis|et le 3e quartile Q3 représen-
diviser ~ par  l'écart-type :|tant respectivement les points
(valeur - moyenne) / écart-|ou 25 % des données sont en
type dessous et 25 % des données
sont au-dessus
2 / Calculer 'écart
interquartile :
IGR = @3-Q1
3/ Calculer I'étendue :
Etendue = ]Q1 -1.5*IQR ; Q3
+ 1.5*IQR[
Seuils 2 ou 3 écarts-types 2.698 écart-type
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Le graphique suivant permet d’appréhender les niveaux de ces deux méthodes :
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Le graphique boxplot que nous étudierons en détail plus loin identifie d’ail-
leurs directement les outliers sous forme de ronds comme dans ce visuel :

Valeurs

Boxplot avec outliers {Méthode des quartiies}
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Afin de mettre en pratique ces deux méthodes, voici un code a conserver et a
personnaliser :

import numpy as np
import pandas as pd

# Fonctions

# Détection des outliers avec z-score

def detect outliers_z_score(data, threshold=3):
z_scores = (data - data.mean()) / data.std()
return np.abs(z_scores) > threshold

# Détection des outliers avec la méthode des quartiles
def detect_outliers_iqgr(data):

Q1 = data.quantile(0.25)

Q3 = data.quantile(0.75)

IQR = Q3 - Q1

lower bound = Q1 - 1.5 * IQR

upper_bound = Q3 + 1.5 * IQR

return (data < lower_bound) | (data > upper_bound)

# Création des données de test
np.random. seed (0)
data = np.random.normal (loc=0, scale=1, size=100)

# Ajout de quelques outliers
data[0] = 10
data[l] = -10

# Méthode du z-score

outliers_z score = detect_outliers_z score(data)

print ("Outliers détectés avec la méthode du z-score:")
print (data[outliers_z_score])

# Méthode des gquartiles

outliers_igr = detect_outliers iqgr(pd.Series(data))

print ("\nOutliers détectés avec la méthode des quartiles:")
print (data[outliers_igr])

Outliers détectés avec la méthode du z-score:
[ 1. -10.]

Outliers détectés avec la méthode des quartiles:
[ 18. -18.]

D’autres approches alternatives existent comme Local Outlier Factor (LOF),
Isolation Forest, DBSCAN ou Angle-Based Outlier Detection. Nous ne déve-
lopperons que le LOF qui est, de surcroit, simple & comprendre mais il est
vivement conseillé d’expérimenter les autres.
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4.3.2 Local Outlier Factor

Le Local Outlier Factor (LOF) est basé sur le concept de densité locale. Contrai-
rement aux approches reposant sur I’éloignement, le LOF considére comme
outliers les valeurs ayant une faible densité locale. Ainsi, chaque point regoit
un score et 'algorithme entrainé prédira 1 s’il est normal et -1 dans le cas
contraire.

Cette technique se révele plus robuste que les deux précédentes, gérant mieux
les grandes dimensions, les données complexes et hétérogeénes. La seule diffi-
culté, comme bien des algorithmes basés sur la densité, réside dans le choix du
nombre de voisins.

Rien de tel qu'un exemple pour comprendre le fonctionnement de 'algorithme.

Nous allons générer 100 points distribués normalement avec des coordonnées
de deux dimensions pour lesquels nous appliquerons un coefficient de 0.6
pour réduire leur amplitude. Afin de bien souligner le phénomene, rajoutons
20 points avec un intervalle plus vaste [-5 ;5]. L'algorithme utilisé est importé
depuis la bibliotheque Scikit-Learn :

from sklearn.neighbors import LocalOutlierFactor
import numpy as np

# Création des données de test
np.random.seed (0)

# Création d’une matrice de points
X = 0.6 * np.random.randn (100, 2)

# Introduction de points outliers
X outliers = np.random.uniform(low=-5, high=5, size=(20, 2))

#Compilation verticale des 2 matrices
X = np.vstack([X, X outliers])

# Entrainement du modéle LOF
clf = LocalOutlierFactor(n_neighbors=20)
y_pred = clf.fit predict(X) # Entrainement et prédiction
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A Texécution de ce-code, chaque point a été défini comme normal ou pas.

Voici le code et la visualisation permettant de le constater :

import matplotlib.pyplot as plt

# Création d'un masque pour les outliers
outlier mask =y .pred == <1

# Tracé du nuage de points en colorant les outliers en bleu
plt.scatter (X[outlier mask, 0], X[outlier mask, 1], color='#439cc8',
label="'Outliers"')

plt.scatter(X[~outlier mask, 0], X[~outlier mask, 1], color='#eee',
label='Points normaux')

# Ajout des étiquettes et un titre

plt.xlabel ('X1")

plt.ylabel ('X2")

plt.title('Détection des outliers avec LOF\n')

# Ajout d'une légende
plt.legend()

# Affichage du graphique

plt.show()
Détection des outliers avec LOF
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L'utilisation de ces différentes techniques va ainsi nous permettre de repérer

les outliers. Mais que faut-il faire ensuite ?
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4.4 Gestion des outliers

441

Une fois que les valeurs aberrantes ont été identifiées, il est crucial d'évaluer
leur nature et leur impact sur l'analyse ou le modele en cours. Si ces valeurs
sont clairement le résultat d'erreurs de saisie ou de dysfonctionnements lors
du recueil des données, il est généralement recommandé de les supprimer, car
elles pourraient fausser les résultats des modélisations.

En revanche, lorsque ces valeurs sont légitimes, le choix devient plus délicat
car leur impact peut varier considérablement. Trois types d’actions peuvent
étre entrepris alors: la suppression, le changement de distribution ou la
décision de garder toutes les valeurs aberrantes. Explorons plus en détail ces
différentes options.

Suppression des valeurs

La décision de supprimer des valeurs ne doit pas étre prise a la légere. Il est re-
commandé de considérer cela comme une mesure de dernier recours, bien qu'il
ne soit pas toujours possible de I'éviter. Avant tout, il est essentiel d'évaluer le
nombre de cas concernés et de justifier la décision de manieére appropriée.

Lorsque cela ne représente que quelques cas ou moins d’'un pourcent de
’ensemble, 'impact est minime, ce qui réduit l'enjeu. Il est toutefois impor-
tant de noter que les algorithmes linéaires seront plus sensibles aux outliers
que d'autres. Ce critére peut donc aider a orienter la prise de décision.

Une suppression d’observations peut se faire simplement de la maniere
suivante :

l df wo_outliers = df[df["age"]<120]

En revanche, lorsque les outliers sont plus nombreux, leur présence peut avoir
un impact significatif. Les supprimer pourrait entrainer des variations impor-
tantes sur les indicateurs statistiques, les relations entre les variables, et
potentiellement biaiser l'interprétation des résultats. Il est vivement conseillé
dans ce cas de les conserver mais de contourner les problémes en jouant sur la
distribution ou I'imputation.
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Changement de la distribution

Transformer la distribution d'une variable est une méthode efficace pour
réduire 'impact des valeurs extrémes. En appliquant des transformations
telles que la transformation logarithmique, la racine carrée ou des méthodes
plus évoluées comme la transformation Box-Cox ou Yeo-Johnson, les données
peuvent étre ajustées pour mieux correspondre aux hypotheses des analyses
statistiques ou des modeles, tout en atténuant l'influence des outliers.

Sans entrer pour le moment dans le détail des méthodes plus évoluées, la
transformation d’une variable en log ou racine carrée se fait rapidement a
I'aide des fonctions numpy dédiées :

# Transformation logarithmique
df['variable log'] = np.log(df['variable'])

# Transformation racine carrée
df['variable sqrt'] = np.sqrt(df['variable'])

Conservation des valeurs aberrantes

Le choix de conserver les valeurs aberrantes est parfaitement légitime mais a
double tranchant.

D'un c6té, leur préservation garantit l'intégrité et la complétude de I'ensemble
des données, évitant ainsi toute perte d'informations potentiellement
précieuses tout en conservant un juste reflet du réel. De l'autre c6té, cela peut
influencer de maniére disproportionnée les résultats des analyses. Conserver
ou non ces valeurs se résume souvent a un compromis entre le temps et la
précision : le maintien des valeurs aberrantes permet de mesurer leur impact
sur les résultats, renforcant ainsi la robustesse des analyses et des modeles.
Cependant, cela peut nécessiter plus de temps et de ressources en raison de la
complexité accrue due a la manipulation des données.

Enfin, une ultime solution pourrait consister a supprimer les valeurs extrémes
et a les traiter ensuite, de la méme maniére que les valeurs manquantes, en uti-
lisant des techniques d'imputation. C'est cette derniére étape & laquelle nous
allons nous atteler.
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4.5 Imputations

4.5.1

L'imputation des données est une étape délicate consistant & remplacer les
valeurs manquantes par des estimations pertinentes. Diverses techniques
permettent de répondre a ce besoin. Dans cette exploration, nous irons des
méthodes les plus simples et courantes pour vers des approches plus confiden-
tielles et sophistiquées.

Imputation par la valeur la plus fréquente (modale)

L'imputation la plus simple consiste & remplacer les valeurs manquantes par
la valeur la plus courante, nommée modale. Elle est considérée comme telle car
elle nécessite juste de trouver la valeur la plus fréquente. Voici deux fagons d’y
recourir méme si la premiere est de loin la plus simple :

— Méthode 1 en utilisant la fonction mode () de Pandas. Il est conseillé d’ajou-
ter I'indice 0 pour les cas ot il y a plusieurs modales :

# Imputation par la modale avec pandas
df ['variable'] = df['variable'].fillna(df['variable'].mode () [0])

— Méthode 2 en utilisant la fonction SimpleImputer de Scikit-Learn :

# Imputation par la modale avec Scikit-learn
from sklearn.impute import SimpleImputer

# Création d’un imputeur avec stratégie « modale »
Imputer mode = SimpleImputer (strategy='most frequent')

# Imputation des valeurs manquantes
df ['variable'] = imputer mode.fit transform(df[['variable']])

Les imputations peuvent évidemment se faire directement sur 'ensemble des
variables mais ce n’est pas conseillé, il vaut mieux cibler car toutes les variables
ne se prétent pas a la méme stratégie.
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4.5.2 Imputation par la moyenne ou la médiane

Les imputations par moyenne ou médiane relévent de la méme approche que
la précédente mais nécessitent une étape supplémentaire de calcul de la
moyenne ou de la médiane. Ici, 'imputation par la médiane est a privilégier
sur la moyenne si I'amplitude des valeurs est importante. Bien que simples a
mettre en ceuvre, ces trois méthodes que nous venons de voir présentent le
défaut d’attribuer une méme valeur & toutes les observations, ce qui les rend
peu robustes. Avant d’explorer des méthodes plus sophistiquées, voici le code
pour les mettre en pratique :

# Imputation par la moyenne avec pandas
df['variable'] = df['variable'].fillna(df['variable'].mean())

# Imputation par la médiane avec pandas
df['variable'] = df['variable'].fillna(df['variable'].median())

# Imputation par la modale avec Scikit-learn
from sklearn.impute import SimpleImputer

# Création d’un imputeur avec stratégie moyenne
imputer mean = SimpleImputer (strategy='mean')

# Imputation des valeurs mangquantes
df['variable'] = Imputer mean.fit transform(df[['variable']])

# Création d’un imputeur avec stratégie moyenne
imputer median = SimpleImputer (strategy='median')

# Imputation des valeurs manguantes
df['variable'] = Imputer _median.fit transform(df[['variable']])

A toutes fins utiles, signalons que l'usage de Scikit-Learn nécessite certes plus
de code de prime abord mais permet de créer un objet qui pourra étre réappli-
qué sur d’autres données et qu’il est conseillé lors de 'usage des pipelines que
nous verrons ultérieurement.

Pour finir sur ce point et mesurer 'effet d’'une imputation, voici 'impact du
remplissage par la moyenne sur 1000 valeurs selon différents taux de valeurs
manquantes.
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Le nombre d’outliers augmente avec le taux de manquants sous l'effet de la
concentration au centre :

Comparaison des distributions aprés imputation par la moyenne
selfon différents taux de valeurs manguantes

0% de valeurs manquantes 1% de valeurs manquantes 10% de valeurs manquantes 20% de valeurs manguantes 40% de valeurs manquantes
— s e -

0 40 400 4 400 4 | aoo

4.5.3 Imputation par régression

L'imputation par régression consiste & utiliser les relations entre les variables
pour estimer les valeurs manquantes a 'aide d’une régression. Comparée aux
précédentes méthodes, elle renvoie une valeur qui va dépendre d’une ou de
plusieurs autres variables offrant ainsi un remplissage beaucoup plus précis.
Afin d’illustrer I'intérét de cette approche, voici un graphique montrant les
différences entre 'imputation par moyenne et par régression :

imputation des valeurs manguantes
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Le constat est sans appel : les valeurs imputées par la moyenne sont tres éloi-
gnées de celles obtenues par régression qui correspondent bien mieux a la
tendance des autres points. La complétion par régression est donc préférable
hormis dans les cas ol nous ne disposerions pas de variables explicatives
(R2=0 signifiant qu’il n’y a aucune relation entre la variable & prédire et la ou
les autres) comme dans l'exemple ci-dessous :

Imputation des valeurs manguantes (R? = 0}
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4.5.4 Imputation basée sur les plus proches voisins (KNN)

Une autre approche consiste a remplir les valeurs manquantes en se basant sur
les points les plus proches. Cette méthode repose sur le postulat que les points
similaires tendent a avoir des valeurs similaires, donc en trouvant les voisins
les plus proches d'un point avec une valeur manquante, nous pouvons estimer
cette valeur en utilisant les valeurs connues de ces voisins.

Ici, il est obligatoire de passer par Scikit-Learn car il n’existe pas de fonction
dans pandas pour ce faire :

from sklearn.impute import KNNImputer

# Sélection des colonnes contenant des valeurs manquantes
cols with missing values = ['coll', 'col2', 'col3'] # Remplacez
par les noms de vos colonnes
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# Imputation KNN a .ces colonnes
imputer = KNNImputer (n_neighbors=3) # Nombre de voisins & définir

df [cols_with missing values] =
imputer.fit transform(df[cols_with missing values])

ERemarque
Les bibliotheques fancyimpute et impyute proposent également des imputa-
tions dont la syntaxe est proche de Scikit-Learn.

Avutres types d’imputations

Notons pour conclure sur le theme des imputations qu'il existe d'autres
méthodes adaptées a différentes situations comme :

— les foréts aléatoires pour les ensembles de données volumineux avec des
relations non linéaires entre les variables ;

— la méthode Markov Chain Monte Carlo (MCMC) pour les cas de données
séquentielles ou temporelles présentant des distributions complexes et
inconnues.

Nous avons désormais acquis les compétences nécessaires pour collecter et

nettoyer nos données. Il est maintenant temps de passer a l'exploration en
utilisant les différentes bibliotheques graphiques disponibles en Python.
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Chapitre 4
DataViz avec Matplotlib,

Seaborn, Plotly

1. Introduction a la visualisation des données

Nuage de mots des termes techniques et informatiques utilisés pour ce chapitre
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La visualisation est un élément fondamental dans I’analyse de données. Sou-
vent qualifiée de data mining ou data exploration, cette démarche consiste a
explorer les données dans le but de découvrir des modeles, des tendances, des
relations voire des informations cachées permettant de comprendre pleine-
ment le sujet d’étude.

La visualisation au service de la compréhension

A la maniére d’un détective, nous allons chercher & comprendre les informa-
tions contenues en nous appuyant sur toute une panoplie de graphiques
comme autant d’indices. Le choix est vaste et il est important de sélectionner
les plus pertinents selon les cas. Tout 'art, finalement, consiste a représenter
de maniére claire et compréhensible des informations complexes. Cela
demande quelques connaissances de base, de respecter certaines régles et sur-
tout, de la pratique.

Regardons ensemble comment nous organiser pour mener au mieux nos
recherches.

La méthodologie

Contextualisation des recherches

L’exploration est toujours menée dans un but. Il ne s’agit pas de créer des
visuels au hasard. Avant de se lancer, il est important de définir notre péri-
metre d’intervention : que recherchons-nous ? Les données dont nous dispo-
sons dépassent souvent le cadre de nos besoins et toutes les variables ne sont
pas forcément utiles. Ce questionnement préliminaire se révélera d’autant
plus crucial dans les situations o nous disposons de plusieurs centaines, voire
milliers d'entre elles. Par exemple, dans le cadre d’une mission pour établir des
menus de restaurants universitaires en fonction des habitudes alimentaires
des étudiants, il ne serait pas opportun, si nous avions I'information, de perdre
du temps a visualiser le type de paiement ou les heures de repas.
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1.2.2 Public concerné

L'exploration des données est souvent personnelle, visant a répondre a nos
propres questionnements. Mais pour les cas ot il y aurait d’autres destina-
taires, il est important de réfléchir a la fagon de les présenter soit sur le fond,
soit sur la forme, en fonction des autres personnes qui y auront acces. Cela re-
leve de la méme mécanique que d’adapter son discours au public concerné. Il
convient également de s’interroger sur la notion de confidentialité et tout ce
qui pourrait toucher au RGPD afin de déterminer ce qu’il est possible de repré-
senter.

1.2.3 Les nombreuses possibilités de graphiques

Les graphiques sont fondamentaux pour améliorer la compréhension, il est
donc primordial dans un premier temps de prendre connaissance de toute la
gamme disponible, leur fonctionnement et leurs limites.

Scatier Piot

Box Plot
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Le visuel ci-avant présente des exemples de graphiques courants avec lesquels
nous allons nous familiariser dans les chapitres suivants. Il en existe bien str
de nombreux autres, des plus simples aux plus confidentiels.

Les modules graphiques Python sont tres différents tant au niveau de la diver-
sité des possibilités que dans la facilité de mise en ceuvre ou de personnalisa-
tion. Clest pourquoi, il faudra parfois se familiariser avec d’autres
bibliothéques lorsque l'offre, pourtant importante de Matplotlib et Seaborn,
fera défaut ou que la réalisation s’avérera trop complexe. Mais ces situations

sont rares tant les deux solutions mentionnées couvrent déja une large partie
des besoins.

Dans cette perspective d’amélioration continue, il est recommandé de
toujours rester ouvert aux solutions alternatives afin d’avoir la possibilité de
pouvoir traiter n'importe quel type de visualisation.

BERemargue

Pour faciliter l'investigation des données a cette étape, I'utilisation de solutions
telles que Power Bl ou Tableau Software peut étre envisagée, en fonction des
besoins et de la familiarité avec ces outils.

Regles arespecter concernant les graphiques
Les graphiques sont soumis a certaines régles qu’il est important de respecter.

Ils doivent d’abord tous posséder un titre général et un titre pour chacun des
axes avec éventuellement les échelles utilisées.

Temps passé vs Montant dépensé
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Ensuite, il convient-de privilégier la visualisation la plus lisible et aérienne
possible.

Ces deux précautions participent a l'objectif essentiel du graphique: la
lisibilité et l'interprétabilité en moins de 30 secondes. Bien que cela puisse
parfois sembler ambitieux, il devrait étre considéré comme un horizon dans
notre processus d'amélioration continue. En ce sens, les retours des divers
interlocuteurs jouent un role essentiel. En prenant soin de les écouter et de les
prendre en considération, nous avons l'opportunité d'affiner et d'améliorer
constamment les visualisations que nous proposons.

Il est temps de faire connaissance avec les deux principales bibliotheques
Python dédiées aux graphiques : Matplotlib et Seaborn.

. Les principales bibliotheques pour la visualisation :

Matplotlib, Seaborn et Plotly-Express

Matplotlib

Présentation de Matplotlib

Matplotlib est une bibliotheque de visualisation de données open source,
développée a ['origine par John D. Hunter en 2003. Depuis ses débuts, elle est
devenue ['une des plus populaires de I'écosystéme Python pour la visualisation
de données. Elle est souvent considérée comme primordiale pour ceux qui
souhaitent s'initier a la visualisation en Python.

Matplotlib offre une grande variété de fonctionnalités et de possibilités de
personnalisations pour créer différents types de graphiques comme des
histogrammes, des nuages de points, des diagrammes en barres, des boites a
moustaches, et bien d'autres.
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Au cceur de Matplotlib.se trouve pyplot, un sous-module qui fournit une
interface simplifiée pour créer des graphiques et des visualisations avec
Matplotlib. L'utilisation de pyplot est une étape fondamentale dans
l'apprentissage de Matplotlib, car c'est & travers ce module que la plupart des
graphiques sont créés et manipulés. Nous rencontrerons quasiment toujours
la fagon suivante de 'importer :

f import matplotlib.pyplot as plt
L’alias p1t est largement utilisé et il est vivement conseillé de ['utiliser.

Outre son large éventail de possibilités graphiques, la bibliotheque interagit
parfaitement avec Numpy ou Pandas et elle fournit les fonctionnalités de base
a Seaborn.

Premiers pas avec Matplotlib

Nous allons tracer un premier graphique tout simple avec Matplotlib nécessi-
tant quatre étapes : import, données, tracé et affichage.

# 1 / Import de Matplotlib
import matplotlib.pyplot as plt # Attention & ne pas mettre de
majuscules

i3y By D)
5, 8y 3. 121

by
I

# 2 / Nos données
L
[2

<
]

# 3 / Tracé du graphique
plE.plotitx, ¥)

# 4 / RAffichage
plt.show() # Cette commande demande 1’affichage

B Remarque
plt.show () peutétre remplacé par« ; ». lIdoit survenir & la fin du programme.
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A ce stade, nous n’avons qu'un affichage minimaliste sans aucune mise en
forme.

Mais nous allons pouvoir simplement rajouter des éléments en intercalant des
lignes de commandes comme autant de nouvelles couches. Voici le code
précédent intégrant en plus un titre, des noms aux axes, une ligne de couleur
rouge et une ligne représentant la moyenne de I’axe vertical.

# Import de Matplotlib

import matplotlib.pyplot as plt # Attention a ne pas mettre de
majuscules

# Nos données
= [y 2% 3» 45 9]
[ 25 B By 3,127

b

¥

# Tracé du graphique avec personnalisation
plt.plot(x, y, color='red') # Tracé en rouge

# Ajout du titre et de celui des axes

plt.title('Mon premier graphique') # Ajout d'un titre
plt.xlabel ('Axe des abscisses') # Nom de 1l'axe des abscisses
plt.ylabel ('Axe des ordonnées') # Nom de 1l'axe des ordonnées

# Ajout d'une ligne horizontale pour la moyenne
plt.axhline (y=sum(y)/len(y), color='gray', linestyle='--"')

# Affichage
plt.show() # Cette commande demande l'affichage
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Mon premier graphique
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Axe des abscisses

Sitét la logique de construction des graphiques adoptée, il est assez intuitif de
personnaliser le rendu en fonction des besoins. Voyons maintenant quelques
options importantes de personnalisation qui nous aideront a faire face a de

nombreux cas.

Personnalisation et options avancées

Savoir exploiter les options avancées permet de donner au graphique sa pleine
puissance explicative. Voici quelques options qu'il est utile de connaitre.

pit.figure()

Lors de la construction d’un graphique, il est souvent nécessaire, de devoir
définir le cadre contenant le graphique en jouant sur sa taille ou sa définition.
Tout se fait avec la commande plt.figure () qui doit figurer au début du
code générant le graphique comme ici :

import matplotlib.pyplot as plt

# Création d’une nouvelle figure
plt.figure(figsize=(8, 6), dpi=100,
plt.plet(ll, 2, 31, [4; 5, 6]
plt.title('Exemple de figure')
plt.show()

facecolor='lightgray')
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Voici des précisions sur les options utilisées :

- figsize permet de définir, dans I'ordre, la largeur et la hauteur du cadre.
— dpi spécifie la résolution de la figure en points par pouce.

— facecolor définit la couleur de fond du cadre.

Personnalisation des parameétres de la figure

Matplotlib offre la possibilité de modifier n'importe quelle partie du
graphique : les titres, les axes, les graduations, etc. Le schéma suivant montre
clairement les noms des fonctions permettant d’agir sur chaque poste :

O Anaiy of a figure
3 I T

Title | e B al
Major tick i o RE i
@ Legend
Miner tick ©
G <3
SR - L e N ! e B
C B
I o0
Major tick label o Grid
o e}
Line
1 O ine plot)
e
= 4 e} [¢]
] © o o
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i
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Ce schéma est disponible directement sur le site & I'adresse suivante :

https://matplotlib.org/stable/tutorials/introductory/usage.html#parts-of-a-
figure
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pit.style.use()

Coté mise en forme, Matpldtlib possede des styles prédéfinis.
La liste et le rendu sont accessibles directement sur le site a cette adresse :
https://matplotlib.org/stable/gallery/style_sheets/style_sheets_reference. html

Pour les utiliser, il suffit de définir le nom du style juste avant plt.fi-
gure (), en utilisant la commande plt.style.use (‘Nom du style’) :

# Définition du style
plt.style.use('dark background')

#Définition du cadre de la figure
plt.figure(figsize=(8, 6), dpi=100)

Pour revenir au style d’origine, appliquer le nom ‘default’.

# Réinitialisation du style
plt.style.use('default')

Organisation des graphiques sur plusieurs lignes
et colonnes avec plt.subplots()

Il est courant de devoir présenter les graphiques en lignes, colonnes ou matrice
selon les besoins.

Cette organisation se fait a l'aide de la commande subplots (). Il faut
d’abord définir les dimensions lors de ’appel de cette commande. La construc-
tion aura lieu ensuite pour chaque graphique en se référant & indice de
chacun défini par le sens de lecture classique de gauche a droite puis de haut
en bas.

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

# Création de la figure et des axes pour 4 sous-graphes
fig, axs = plt.subplots(2, 2, figsize=(10, 8))

# Génération des graphiques

for i, ax in enumerate(axs.flat):
# Création de 20 valeurs pour x
X = np.random.randint (1, 100, 20)
# Création de 20 valeurs pour y
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# Affichage des graphiques

y =

np.random.randint (1,

ax.scatter (x,
ax.set title(f'Graphique {i+1}"')

100,
y) # Dessin du graphique

20)

# Titre du graphigue

plt.show()
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Pour changer la disposition, il suffit de jouer sur les parameétres nrows et

ncols.

Il est vivement conseillé d’apprendre & bien maitriser Matplotlib avant de
passer aux autres librairies graphiques. Cette bibliothéque permet d’obtenir la
plupart des visualisations souhaitées et de se familiariser de maniére simple

avec tous les éléments des graphiques.
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Présentation de Seaborn

Seaborn est une bibliothéque de visualisations graphiques fondée sur
Matplotlib. Congue sur une interface de plus haut niveau, elle simplifie la
création de graphiques attrayants en offrant une syntaxe concise et des
options esthétiques prédéfinies.

Son objectif est de permettre la création de visualisations sophistiquées avec
un minimum de code. Cependant, il est important de noter que Seaborn et
Matplotlib ne sont pas interchangeables. Chacune posséde ses propres forces,
et il est souvent judicieux de les combiner pour exploiter au mieux leurs
fonctionnalités respectives en fonction des besoins spécifiques.

Pour installer Seaborn, voici la commande :
B pip install seaborn
L'utilisation de I'alias sns est par ailleurs recommandée lors de I'import :

| import seaborn as sns

Simplification de I'exploration des relations complexes

Seaborn est un outil qui a été pensé pour faciliter 'exploration des données.
D’abord, il interagit parfaitement avec Pandas, ce qui permet de créer des
visualisations directement a partir des structures de données.

Ensuite, il fournit toute une panoplie de graphiques qui s'adaptent bien a
’étude des relations entre les variables, il est ainsi trés simple de passer de
'exploration univariée a bivariée.

Enfin, certaines fonctions comme Implot(), pairplot() ou
FacetGrid () facilitent grandement lexploration multivariée pour une
syntaxe tres concise.
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L’exemple suivant porte sur le jeu de données « tips » qui apporte des informa-
tions sur les pourboires laissés selon différents facteurs comme le montant de
'addition, le type de repas, le sexe du serveur ou le nombre de convives. Nous
utiliserons la fonction FacetGrid() permettant de représenter un gra-
phique par croisement de modalités sur deux variables, le sexe du serveur et le
type de repas :

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# Import du jeu de données "tips"
tips = sns.load dataset("tips")

# Initialisation 'd'un objet FacetGrid en spécifiant les colonnes
g = sns.FacetGrid(tips, col="sex", row="time", hue="sex",
palette={"Male": "#ddd", "Female": "#439cc8"}

# Titre
plt.suptitle("Relationship between total bill and tip by gender
and meal")

s

Fonction appliquée avec le FacetGrid
.map (sns.scatterplot, "total bill", "tip")

Q

Ajout d’une légende et mise en forme

.add legend()

.set _axis labels("Total Bill"™, "“Tip")

.set_titles(col template="{col name}",
row_template="{row name}")

Q Q Q F#*

# Affichage
plt.show ()
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Relationship between total bill and tip by gender and meal
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BERemarque

La démonstration du pairplot () quioffre le meilleur rapport enfre le nombre
de lignes de code et la quantité d'informations sera abordée ¢ la sectfion
Graphiques multivariés.

Apres avoir présenté les deux grandes bibliothéques de visualisation, il est
temps de faire connaissance avec une solution un peu plus récente et
interactive : Plotly-express.
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Plotly.express

La version simplifiée de Plotly

Dans 1'écosysteme Python, de nombreuses bibliothéques graphiques sont
disponibles, mais ces derniers temps, Plotly-Express semble gagner en impor-
tance, méritant que nous nous y attardions.

Plotly-Express est construit sur la bibliothéque Plotly, qui permet de créer une
grande variété de visualisations en 2D comme en 3D. Cependant, Plotly-
Express simplifie le processus en fournissant des fonctions prédéfinies pour les
taches courantes de visualisation, ce qui réduit considérablement la quantité
de code nécessaire pour créer des graphiques interactifs.

Voici comment procéder a 'installation :
] pip install plotly express # Attention a bien mettre un « _ »

Et maintenant, a titre de comparaison, voici le méme graphique, un nuage de
points, réalisé avec Plotly et Plotly-Express :

— Version Plotly
import plotly.graph objs as go
# Données

X = [l, 2/ 3/ 4/ 5]
[19, 11; 12,"13; 14]

# Création la figure
fig = go.Figure()

# Création du nuage de points avec Plotly
fig.add trace(go.Scatter (x=x, y=y, mode='markers', name='Données'))

# Ajout des titres et des étiquettes

fig.update layout(title='Nuage de points avec Plotly',
xaxis title='axe X',
yaxis title="Axe Y!)

# Affichage de la figure
fig.show()
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— Version Plotly-Express

import plotly.express as px

# Données
¥ = [1,.2, 3, 4, 5]
y (10, 11, 1Z, 13, 14]

# Création du nuage de points avec Plotly-Express
fig = px.scatter(x=x, y=y, title='Nuage de points avec Plotly-Express',
labels={"x"%: 'Axe X', "y': "AExe Y'})

# Affichage de la figure
fig.show()

Le code de Plotly-Express est nettement plus court.

L'interactivité de Plotly-Express

L'autre force de Plotly-Express, dans le cas présent par rapport a Matplotlib et
Seaborn, réside dans son interactivité. Cette capacité a créer des visualisations
interactives est un vrai plus qui facilite 'exploration tout en la rendant plus
dynamique. Elle perniet en effet d’accéder facilement, par exemple, aux coor-
données de certains points d’un graphique ou aux mesures statistiques d’une
boite & moustaches, comme dans le cas suivant :

Boite & moustaches avec Plotly-Express

\Vaieurs

Groupe
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Ici, en passant la souris sur les boxplots, les caractéristiques s’affichent, ce qui
est trés pratique pour investiguer. Mentionnons également les possibilités
offertes par le menu en haut a droite permettant de zoomer, recentrer et sur-
tout d’exporter la figure en un seul clic.

2.3.3 L'avenir de Plotly-Express

Plotly-Express a été introduite en 2019, ce qui en fait une bibliotheque bien
plus récente que Matplotlib et Seaborn, créées respectivement en 2003 et
2012. Cette différence d'ancienneté a joué en faveur de ces deux dernieres, qui
sont largement utilisées dans d'autres librairies et bénéficient d'une vaste com-
munauté d'utilisateurs et de développeurs. De plus, Matplotlib et Seaborn
continuent d'étre activement développées, ce qui renforce leur position en
tant que références dans le domaine de la visualisation de données.

Plutét que de considérer Plotly-Express comme une solution de remplace-
ment, il serait plus judicieux de la voir comme une troisieme corde a notre arc
dans notre boite a outils de visualisation de données. La combinaison des trois
bibliotheques permettra de toujours mieux répondre aux différents besoins en
termes de visualisations.

3. Les différents types de graphiques

3.1 Les enjeux

3.1.1 Le cheminement vers le bon graphique

Le choix du bon type de graphique pour représenter un ensemble de données
n'est pas toujours évident. Il est essentiel de commencer par définir clairement
l'objectif du graphique et de s'assurer que nous avons une compréhension
approfondie du sujet a traiter. Cette étape de recherche et de réflexion parti-
cipe souvent a renforcer notre connaissance du probleme. Ensuite, il est cru-
cial de sélectionner le type de graphique le plus approprié parmi de multiples
options disponibles, en veillant & ce qu'il réponde efficacement a nos ques-
tions. Enfin, une attention particuliére doit étre accordée a la finalisation et &
la mise en forme du graphique, car ces éléments viennent renforcer le message
qu'il véhicule.
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Les postes importants

La création d'un graphique efficace repose avant tout sur la simplicité et la
clarté. Il est primordial que l'information soit accessible immédiatement, révé-
lant ainsi tous les aspects du sujet abordé. Au-dela du simple choix du type de
graphique, il convient de valoriser la recherche des bonnes couleurs, d'une
police d'écriture bien lisible, ainsi que toute autre démarche visant a garantir
une mise en forme claire et aérée. Le graphique ne doit pas étre considéré
isolément, mais comme un tout cohérent ol chaque élément, du fond a la
forme, contribue & la transmission efficace de l'information.

Les contraintes

Lors de la création des graphiques, il sera nécessaire de composer avec certaines
contraintes.

Contraintes d’échelle

Parmi celles-ci, les problémes d'échelles sont fréquents, notamment lorsque
des valeurs extrémes viennent perturber la disposition des autres points, les
écrasant dans un coin du graphique. Pour remédier au probléme, I'augmenta-
tion de la taille du graphique n'est pas toujours possible en raison de
contraintes d'espace, ce qui peut nous amener & modifier ['échelle des axes. Ce
changement n'est cependant pas sans conséquence sur la représentation fidele
des distributions, pouvant entrainer des distorsions. Lillustration suivante
met en évidence I'impact de cette modification.

impact du changement d'écheile

Echelles lineaires Echelles logarithmigues
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Contraintes de lisibilité

Un soin tout particulier devra également étre apporté a la lisibilité des textes.
Cette contrainte est trés fréquente lors de la construction de plusieurs
graphiques sur une méme page, ce qui peut nécessiter de nombreux essais
pour aboutir au juste équilibre. D’une maniere générale, il est important de
toujours s’assurer que les textes sont suffisamment grands pour étre lus aisé-
ment, qu'ils ne cachent pas d'autres éléments graphiques, et que la couleur du
texte contraste correctement avec le fond.

N'oublions pas, pour terminer sur ce point, le confort de lecture. L'orientation
du graphique peut, en effet, jouer un réle important a cet égard. Par exemple,
dans le cas suivant, une présentation horizontale est préférable car elle évite
de devoir incliner la téte pour lire les noms des villes.

Impact du changement d'orientation
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Contraintes liées aux-couleurs

La gestion des couleurs constitue souvent une contrainte délicate lors de la
création de graphiques. Il est essentiel de rechercher une harmonie visuelle en
utilisant une palette de couleurs restreinte, cohérente et commune a tous les
visuels. L'utilisation de palettes trop variées peut entrainer une dissonance
visuelle et rendre la comparaison des données difficile pour le lecteur. De plus,
dans certains cas, des contraintes spécifiques sur la palette de couleurs
peuvent étre imposées, ce qui peut poser des problémes, notamment si les
nuances sont trop proches ou si les graphiques doivent étre imprimés en noir
et blanc, comme c'est le cas pour cet ouvrage. Cette derniére remarque est
également valable pour prendre en compte, parmi notre public, les gens
atteints de daltonisme.

Le visuel suivant produit un exemple de nuage de points coloriés selon deux
couleurs bien distinctes : le bleu moyen utilisé pour les exemples du livre dont
le code Rouge-Vert-Bleu (RGB) est (67, 156, 200) et un vert gris dont le code
est (121, 149, 150). Mais ces deux couleurs, une fois converties en noir et
blanc, donnent quasiment la méme teinte de gris (graphique de gauche). Dans
ce type de situation, il faut anticiper et penser a utiliser des symboles diffé-
rents pour les groupes afin de pouvoir les dissocier comme c’est le cas sur le
graphique de droite.

Couleurs trop proches

Nuage de points avec couleurs trop proches en noir et blanc Nuage de points avec marqueurs différents pour chaque groupe
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Les graphiques univariés

Nous allons commencer notre exploration des différents graphiques par les
univariés, a savoir ceux ne décrivant qu’une seule variable. Pour des raisons de
commodités de présentation, les graphiques seront regroupés par type de
données : numériques (également appelées quantitatives) et catégorielles
(également appelées qualitatives).

Graphiques univariés pour les données numériques

Le premier graphique qui vient & l'esprit dans le domaine des données numé-
riques est certainement l'histogramme. Il représente la distribution d'une
variable numérique, discréte ou continue, en divisant sa plage en intervalles et
en affichant le nombre d'occurrences dans chaque intervalle sous forme de
barres. Il permet de visualiser rapidement la forme de la distribution d’une
variable.

BRemargue

Attention & ne pas confondre I'histogramme avec le graphique en barres
(cf. sous-section Graphiques univariés pour les données catégorielles de ce
chapifre) qui concerne les variables catégorielles.

L’histogramme se construit simplement de la fagon suivante avec Matplotlib
avec la fonction hist :

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

# Génération de données aléatoires
data = np.random.normal (loc=0, scale=1, size=1000)

# Création de l'histogramme avec Matplotlib

plt.hist (data, bins=30, color='#439cc8', edgecolor='black')
plt.title('Histogramme avec Matplotlib')

plt.xlabel ('Valeurs')

plt.ylabel ('Fréquence')

plt.show ()
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Histogramme avec Matplotlib
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Notons qu’avec l'option bins, il est possible de faire varier le nombre de
regroupements. Ces regroupements sont de taille égale.

La réalisation du méme graphique en Seaborn utilise la fonction hisplot en
reprenant les mémes arguments. Elle permet en plus de tracer la courbe de
densité.

Courbe de densité

Ajouter une courbe de densité permet une représentation lissée et continue de
la distribution des données. Elle compleéte ainsi les informations discrétes de
I’histogramme, parfois sujet aux variations brusques, par une vue plus fluide
et probabiliste de la densité des valeurs.

L'utilisation de Seaborn est ici recommandée car la syntaxe est bien plus
concise et le rendu plus esthétique qu’avec Matplotlib.

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# Import du jeu de données
titanic = sns.load dataset('titanic')

# Tracé du graphique
sns.histplot (data=titanic, bins=50, x='age', kde=True,
color="#439cc8', alpha=1l, line kws =
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{'linestyle':'dashed', 'linewidth':'1"'}).1lines[0].set color('black')
¥ 5|

# Titre
plt.title('Distribution des &ges des passagers du Titanic\n')

# Définition du nom des axes
plt.xlabel ('Age')
plt.ylabel ('Nombre de passagers')

plt.show ()

Distribution des ages des passagers du Titanic

Nombre de passagers

Cet exemple est l'occasion de montrer avec quelle facilité il est possible
d’acquérir un jeu de données, le Titanic dans le cas présent, grice a la
commande load dataset (). L'option bins a volontairement été fixée a
50 pour accentuer l'irrégularité des barres et, par contraste, souligner l'effet
lissant de la courbe de densité, ici représentée en pointillés.

Précisons pour terminer sur ce graphique que seules les options suivantes
sont nécessaires pour générer l'histogramme et sa courbe de densité :
sns.histplot (data=titanic, bins=50, x='age', kde=True),
les autres servent uniquement a mettre en forme les graphiques.
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Boite & moustaches

La boite a moustaches, également appelée boxplot ou diagramme en boite, est
l'un des graphiques les plus importants. Elle offre une quantité significative
d'informations sur la distribution des données, notamment les quartiles (dont
la médiane), les seuils de détection des valeurs aberrantes, la dispersion des
données, ainsi que la présence éventuelle de valeurs extrémes.

Reprenons I'exemple du Titanic pour présenter cet indicateur :

import seaborn as sns
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Récupération du jeu de données du Titanic
titanic = sns.load_dataset('titanic')

plt.figure (figsize=(4, 4))

# Mise en forme de la moyenne
mean_formatting = {'marker':'o',6 'markerfacecolor':'white',
'markeredgecolor': 'black', 'markersize':'8'}

# Tracé du boxplot

sns.boxplot (data=titanic['age'], showmeans=True,color="'#439cc8’,
width=0.25, meanprops= mean_ formatting)

plt.title("Boite a moustaches sur l'ége moyen\n des passagers
du Titanic\n")

plt.ylabel ('Age')

plt.show ()

Boite a moustaches sur I'dge moyen
des passagers du Titanic

80 4

70 1

60 4

297

20 1

10 A
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La construction du graphique ne présente guére de probleme. Il n'y a que
I’ajout de la moyenne qui demande quelques lignes de code supplémentaires,
notamment pour la mise en forme. Le graphique est clair et bien lisible mais
va manquer de précision si nous souhaitons connaitre les valeurs exactes des
seils.

C’est ici que I'usage de Plotly-Express s’avere pertinent. Les commandes sont
plus concises et l'interactivité nous apporte les valeurs recherchées lorsque
nous passons la souris sur le graphique :

import plotly.express as px

# Récupération du jeu de données du Titanic
df = sns.load dataset('titanic')

# Tracé du boxplot
fig = px.box(df, x = "age", points="outliers",
color_discrete_sequence = ["#439cc8"])

# Ajout de la moyenne
fig.update_traces (boxmean=True)
fig.show()

Boite a moustache de I'age des passagers du Titanic

40

age

L'interactivité offre ainsi une vraie valeur ajoutée pour analyser les données.
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Dans notre cas, nous apprenons immédiatement que :

— J’age moyen était de 29.69 ans ;

— I'age médian était de 28 ans ;

— les 4ges s’étendent de 0.42 & 80 ans ;

— 25 % des passagers avaient moins de 20 ans ;

— 50 % des passagers avaient entre 20 et 38 ans ;

— 25 % avaient plus de 38 ans ;

— les passagers de plus de 65 ans, matérialisés par des points, étaient relative-
ment rares (I’dge de chacun est affiché lors du survol de la souris).

Diagramme en violon

Le diagramme en violon opere la synthése entre la boite & moustaches et le
diagramme de densité. Alors que la boite & moustaches offre une vue
synthétique des quartiles et des valeurs aberrantes, le violon vient apporter
l'information de densité de répartition des points qui lui fait défaut. Cette
combinaison permet une représentation plus complete de la distribution des
données, offrant a la fois une vue globale de la dispersion des données et une
estimation de la densité de probabilité. Cet éclairage supplémentaire permet,
par exemple, de voir immédiatement si la distribution comporte deux modes
ou plus.

Le mot-clé violinplot est commun a Matplotlib et Seaborn mais la version
de ce dernier est préférable car elle reprend les indications de la boite & mous-
taches.

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Import du jeu de données
df = sns.load dataset('titanic')

plt.figure(figsize=(10,6))

# Tracé du graphique
sns.violinplot (x="age", data=df, color="#439cc8")

# Ajout des titres et des labels
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plt.title("Graphique en violon sur 1l'age moyen des passagers
du Titanic\n")

plt.xlabel ("Age")

plt.ylabel ("Nombre de personnes")

plt.show()

Graphigue en violon sur 'age moyen des passagers du Titanic

Nombre de personnes

0 20 P 50 20
Age
Notons qu’une fois encore, Plotly-Express apporte une version plus adaptée a
I'exploration grace a son interactivité. Elle matérialise en plus les valeurs sous
forme de points pour avoir une vision plus précise de la distribution en
comparaison de la courbe de densité.

import plotly.express as px
import pandas as pd

# Import du jeu de données
df = sns.load dataset('titanic')

# Création du violon plot avec Plotly

fig = px.violin(df, x="age", box=True, points="all",
hover_data=df.columns, color_ discrete sequence=["#439cc8"])
fig.update_ traces(meanline_visible=True)

# Ajout du titre
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fig.update layout(title="Graphique en violon sur 1'Age moyen
des passagers du Titanic", title x=0.5)

fig.show ()

0
Graphique en violon sur 'Age moyen des passagers du Titanic
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En plus d’afficher les valeurs statistiques lors du survol de la figure avec la sou-
ris, le détail de chaque point est également accessible, ce qui est trés confor-
table pour étudier précisément certaines observations.

Apres avoir examiné diverses approches pour analyser les distributions,
voyons maintenant quels types de graphiques sont appropriés pour étudier la
répartition des données dans le contexte des variables catégorielles.

Graphiques univariés pour les données catégorielles

Dans le cadre des variables qualitatives, nous allons a présent nous familiariser
avec les outils destinés a comprendre la répartition et la fréquence des diffé-
rentes catégories présentes dans nos données.
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Diagramme en barres

Le diagramme en barres est reconnu comme 'un des graphiques les plus effi-
caces pour visualiser la distribution des valeurs d'une variable catégorielle. Il
offre une représentation claire de la fréquence ou de la proportion de chaque
catégorie sous forme de barres. Cette méthode, bien que simple, permet une
identification rapide des valeurs et de I'importance relative des différentes
catégories grace a la longueur des barres.

Pour illustrer le code, procédons & un rapide relevé du nombre de repositories
(espace en ligne ot les développeurs stockent, partagent et collaborent sur des
projets de code source) concernant chaque bibliothéque Python sur GitHub en
mai 2024.

import matplotlib.pyplot as plt

# Données relevées

libraries = ['Flask', 'Tensorflow', 'Pandas', 'OpenCV', 'Numpy',
'Keras', 'Matplotlib', 'Scrapy', 'Seaborn', 'Scikit Learn',
'NLTK', 'Scipy', 'Gensim', 'Plotly-express']

repository count = [459000, 154000, 146000, 139000, 76100, 66300,
61300, 33000, 20400, 20000, 13900, 8000, 2200, 708]

# Tri des données par ordre décroissant

libraries = [x for _, x in sorted(zip(repository count, libraries),
reverse=False) ]

repository_count.sort (reverse=False)

# Création du graphigque en barres
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.barh(libraries, repository count, color='#439cc8')

# Ajout des titres et des labels

plt.xlabel ('Nombre de repositories sur Github')

plt.ylabel ('Nom de la bibliotheque')

plt.title('Nombre de repositories sur Github par bibliothéque
Python\n')

# Affichage des valeurs
for i, valeur in enumerate(repository_count):

plt.text(valeur, i, f' {valeur}', ha='left',6va='center')

plt.show()
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Nombre de repositories sur Github par biblicthéque Python (mai 2024)

Flask 4 459000

Tensorflow

Pandas

1338000

OpenCv
Numpy
Keras
Matplotiib
Scrapy
Seaborn

Nom de la bibliothéque

Scikit Leam
NLTK

scipy
Gensim 4 2200

Plotly-express 708

] 100000 200600 300000 400000
Nombre de repositories sur Github

Cette petite étude ad hoc nous permet de constater que la librairie Flask, uti-
lisée pour développer des applications web en Python, domine tres largement
les autres en termes de repositories sur GitHub. En queue de liste, nous retrou-
vons Plotly-Express avec un nombre tres faible de 708 repositories.

i Remarque

Le graphique a été intentionnellement trié par ordre décroissant, en commen-
cant par le haut, afin de mettre en avant les librairies les plus populaires et
faciliter I'acces a I'information.

Il ne faut jamais hésiter & aller plus loin et & ajouter des indicateurs pour
approfondir nos connaissances. Ici, l'ajout d'un pourcentage cumulé permet
de constater que les cinq bibliothéques les plus populaires représentent 80 %
de I'ensemble.
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Nombre de repositories sur Github par bibliotheque Python
avec une courbe de pourcentage cumulé

459000 00

400000 4

300000 4

Pourcentage cumule

200000 -

Nombre de repositories sur Github

146000 139000

100000

66300  qan0

Nem de ia bibliothéque

B Remargue

Pour intégrer le pourcentage cumulé, nous sommes contraints de présenter
les barres de maniére verticale.
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Diagrammes circulaires

Les diagrammes circulaires, également appelés camemberts ou pie charts, sont
congus sur le méme principe que les diagrammes a barres, mais leur représen-
tation différe. Leur utilisation est principalement esthétique, car ce type de
graphique devrait étre réservé aux variables ayant quatre modalités au maxi-
mum. Au-dela de ce nombre, la représentation en forme d'aire peut rendre dif-
ficile I'évaluation de la valeur de chaque modalité. Pour nous en convaincre,
voici a quoi ressemblerait le graphique précédent sous cette forme :

Répartition des repositories sur Github par bibliotheque Python

Cette représentation est nettement moins lisible que la précédente. De plus, il
est trés difficile de discerner visuellement la différence, par exemple, entre
Matplotlib et Keras.
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Mais lorsqu’il est utilisé correctement, le pie chart est un outil de visualisation
efficace. Si nous souhaitons, par exemple, représenter la part des discussions
entre R et Scala sur GitHub en mai 2024, le pie chart délivre immédiatement
I'information sous forme de pourcentages a partir des données fournies grace
au parametre autopct :

import matplotlib.pyplot as plt

# Données issues de Github
num_discussions = [7000, 4000]
languages = ['R', 'Scala']

plt.figure(figsize=(8, 6))

# Création du pie chart

plt.pie(num_discussions, labels=languages, autopct='%1l.1£f%%"',
startangle=140, colors=["#439cc8","#£2£f2f2"])

plt.axis('equal') # Aspect ratio égal pour que le pie chart soit
circulaire

# Titre
plt.title('Répartition des discussions sur GitHub entre R et Scala\n')

# Affichage du pie chart
plt.show ()

Répartition des discussions sur GitHub entre R et Scala

Scala
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Notons qu'il est possible de moduler I'angle de départ du graphique grace a
I'option startangle.

Les pie charts en 3D sont a proscrire, car ils peuvent fausser la perception de
limportance des catégories.

Selon les gotits ou les besoins, il est trés simple de passer & un donut en insé-
rant un cercle au milieu du pie chart :

import matplotlib.pyplot as plt

# Données
num_discussions = [7000, 4000]
languages = ['R', 'Scala'l

plt.figure(figsize=(8, 6))

# Création du donut chart

plt.pie(num discussions, labels=languages, autopct='%1.1£f%%',
startangle=140, colors=["#439cc8","#£2£2£2"],

wedgeprops=dict (width=0.4))

# Ajout d'un cercle blanc au centre pour créer le trou
plt.gca().add artist(plt.Circle((0,0),0.8,color="white'))

# Titre
plt.title('Répartition des discussions sur GitHub entre R et
Scala\n')

# Affichage du donut
plt.show()
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Répartition des discussions sur GitHub entre R et Scala

Scala

R

Pour finir sur les représentations circulaires, n’oublions pas les jauges qui
offrent une visualisation instantanée et intuitive d'une mesure par rapport a
une référence donnée.

Une fagon simple de les construire consiste a passer par Plotly :
import plotly.graph objects as go
#Parameétres

seuil = 60
pourcentage = 78

# Création de la jauge avec Plotly Graph Objects
fig = go.Figure()

# Ajout de la jauge
fig.add trace(go.Indicator(
mode="gauge+number", value=pourcentage,

title={"text": "Score réalisé"},
dompain = "{¢"x': 10, L1y 0,11},
gauge = {

taxis s {"range's [Nene, 1001},

*bar®: {"coloxr”: "“#43%9eccB"},
vYgteps's [
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{*'range): [0, seuil], ‘'color': "white"},
{'range': [seuil, 100], 'color': "#eeeeee"}

))

# Affichage de la jauge
fig.show()

Score realisé
0 &

e (111

ERemarque

Nous avons d0 recourir directement & Plofly, car Plotly Express, comme
Matplotlib et Seaborn, ne possede pas de fonction intégrée pour les jauges et
nécessite beaucoup de lignes de code.

Treemap

Les treemaps sont une méthode de représentation visuelle d'une variable caté-
gorielle, ol chaque catégorie est représentée par un quadrilatére dont la taille est
proportionnelle & son importance. Contrairement aux diagrammes circulaires,
les treemaps sont recommandés lorsque le nombre de catégories est élevé.

Pour créer un treemap avec Matplotlib, 'installation du module squarify est
nécessaire. Cependant, une approche plus simple consiste & utiliser Plotly-
express, qui permet de créer des treemaps directement sans nécessiter
d'installation supplémentaire.
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Le graphique suivant indique les effectifs par nationalité des 50 personnes les
mieux placées, nommés Grandmasters, sur Kaggle, un célebre site de compé-
tition et de partage en data science.

import plotly.express as px
import pandas as pd

# Données récoltées et création du DataFrame

data = {
"country" : ["Allemagne", "Autriche", "Brésil", "Chine",
"Corée du sud", "Espagne", "France", "Inde", "Irlande", "Japon",

"Royaume-Uni", "Singapour", "Suede", "Tchéquie", "Turquie",
"Ukraine", "USA", "Vietnam"],

"headecunt™ &[22, 2 2, T Vo b, 8, 208000 10, 2, Wi SIo
2ri B
}

df = pd.DataFrame (data)

# Création d’une palette personnalisée
custom color list = [

[0, "rgb(255,255;255) "]+

[1, "rgb(67,156,200)"]
]

# Tracé de la figure

fig = px.treemap(df, path=[px.Constant('Ensemble'), 'country'],
values='headcount', color=" headcount ",
color_continuous_scale=custom color_ list)

# Ajout du titre centré
fig.update_ layout (title_text='Origine des 50 premiers
Grandmasters des compétitions Kaggle', title x=0.5)

# Affichage du treemap
fig.show ()
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Origine des 50 premiers Grandmasters des compétitions Kaggle (mai 2024)

| allemagne * Autriche

‘ Rovaume-Uni | Corée du sud  Espagne

Irfande Singapour

Ukraine e . 3
Suéde | Tchéawe | Turguie

Nuage de mots

Le nuage de mots est une représentation visuelle ot les mots sont affichés
proportionnellement a leur fréquence dans un corpus de texte. Bien que congu
initialement pour analyser des corpus textuels, il peut également étre appliqué
a des variables catégorielles avec de nombreuses modalités de réponses. I
convient néanmoins de noter que cette forme de visualisation est plus esthé-
tique que scientifique, car la différence d'importance basée sur la taille des
mots peut étre plus difficile a apprécier.

Les nuages de mots nécessitent l'installation du module wordcloud :
| pip install wordcloud

Et voici le code permettant de le générer basé sur les patronymes des passagers
du Titanic :

import pandas as pd
from wordcloud import WordCloud
import matplotlib.pyplot as plt

# Chargement du dataset Titanic
titanic_df = pd.read csv("https://raw.githubusercontent.com/
datasciencedojo/datasets/master/titanic.csv")

# Sélection uniquement de la colonne 'Name'
-names = titanic_df['Name’]
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# Concaténation de tous les noms en une seule chaine de caracteéeres
text names = ' '.Jjoin(names)

# Création du nuage de mots

wordcloud = WordCloud(width=800, height=400,

background color='white') # Une palette peut étre définie grace
a l'option colormap, par exemple colormap='Blues'

# Code supplémentaire nécessaire pour définir une couleur
wordcloud.color_ func = lambda *args, **kwargs: (67, 156, 200)
wordcloud = wordcloud.generate from text(text names)

# Affichage du nuage de mots

plt.figure (figsize=(10, 5))

plt.title("Nuage de mots des noms et prénoms des passagers
du Titanic\n", color="#333333")

plt.imshow(wordcloud, interpolation='bilinear')

plt.axis ("oEE")

plt.show()

Nuage de mots des noms et prénoms des passagers du Titanic

e Elia :

Palsson K i
Kel
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Avant de passer aux visualisations bivariées et multivariées, voici un tableau
récapitulatif de tous les grands types de graphiques univariés :

 Grophiques -
 circulaires Treemap

Précisetuutorise visueletsimpled

. e:i paa plusieurs niveauxde  comprendre mals
cempncie détat , mains précis

dmentions  Pour tout nombre de Analyse to texte

430 mantions s  mentions

 Cotégorislles

LES GRAPHIQUES UNIVARIES

3.3 Les graphiques bivariés et multivariés

Les graphiques multivariés constituent un aspect essentiel de 'analyse explo-
ratoire des données en offrant une représentation visuelle riche et complexe
des relations entre plusieurs variables simultanément. Contrairement aux
graphiques univariés qui se concentrent sur la distribution ou la composition
de chaque variable, les graphiques multivariés permettent d'explorer les
interactions et de les comparer. Pour présenter ces différents outils, nous
commencerons par étudier ceux portant sur un méme type de variable, puis
les graphiques portant sur deux variables de nature différente pour finir sur les
visualisations multivariées.
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Graphiques bivariés portant sur des variables de méme nature

Le nuage de poinis (ou scatterplot)

Le nuage de points est la fagon la plus simple et directe d’étudier la relation
entre deux variables numériques. Il consiste a afficher, pour chaque observa-
tion, un point de coordonnées variablel en abscisse et variable2 en ordonnée.

La construction de ce graphique va étre ['occasion d’observer s'il existe un lien
entre le nombre de variables et le temps d’exécution pour la construction du
graphique pairplot de Seaborn. Pour cela les temps d’exécution ont été
mesurés sur huit petits jeux de données (entre 50 et 400 observations) fournis
par la bibliotheque via la commande 1oad_dataset :

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

# Données récoltées
results = [(2, 0.32), (3

[e))

’ 66), il A7), ’ 1),
(3, 0Ow60); (4; 1.37)y (5, 1.8)y (67 2.91),
(1,387, (8, 4.28); 12, 0.33); <3, -0.74);
(1232005 4B 2255905 (6 BA8), ! iiF 5L 14),
(2, 0.39), (3, B.83), (4, 0:92), (5, DL92),
(2; Q.4), (29 000, 3,004, (258 .99,
(3; 0.4); (4, 0.98}); (2, 0.11)]

df = pd.DataFrame (results, columns=['nbvar', 'execution time'])

plt.figure (figsize=(10, 6))
# Tracé du scatterplot
plt.scatter(df["nbvar"], df ["execution_time"], c='#43%9cc8')

# Mise en forme

plt.xlabel ('Nombre de variables')

plt.ylabel ('Temps de réalisation (s)')

plt.title('Temps de réalisation du pairplot de Seaborn en fonction
du nombre de variables\n')

plt.grid(True)

plt.show ()
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Temps de réalisation du pairplot de Seaborn en fonction du nombre de variables
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Nombre de variables

Le graphique est trés simple & construire en Matplotlib grace a la commande
scatter qui nécessite juste d’indiquer les variables a représenter.

Le scatter3d {la version 3D du scaiterplot)

Le surface plot est la version en trois dimensions du scatter plot offrant la pos-
sibilité de constater les liens entre trois variables numériques. Cest l'occasion
de reprendre les données précédentes et de rajouter le nombre d’observations
de chaque jeu de données. Ici le recours & Plotly-express est indispensable car
la version 3D de Matplotlib n’offre pas la possibilité de faire pivoter le gra-
phique. Et un graphique en trois dimensions sans cette possibilité ne sert a
rien car la perspective imposée ne permet pas 'étude correcte des relations.

import pandas as pd
import plotly.express as px

# Données récoltées et construction du DataFrame
results = [(2, 0.32, 150}, (3; 0.66; 150), (4, 1.17, 150);
(2; 0.37, 398)5 (3, 0.66, 398), 4, 1.37, 398), (5, 1.8,-398),

)
(6, 2.91, B398}, (7, 3.87, 398), (8, 4.28, 398}, 12, .0.33, 51),
{35 0:74; 51)w (45 1.32, 81l)s. (55 289y SHl)s (6 3+43; 51);
(7, 5.14, :51), (2, 0.89, 90), (3, 0.83, 90), (4, 0.92, 99),
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(5, 0.92, 90),

(2; 0.4; 292); 2; 0.1; 274),

(3; 0.41, 274); (2; 0.4; 60}y
(37 D43, B0, (4, 0598, 60)., " (2, “0. 11, 14437
df = pd.DataFrame (results, columns=['nbvar',
"n_observations"])

'execution time',

# Création du scatterplot en 3D avec Plotly-express
fig = px.scatter 3d(df, x='nbvar', y='n observations',
L]

z='execution time',

color_discrete_sequence=['#439cc8'],
labels={'nbvar':'Nb variables',

'n_observations':'Nb observations',
'execution time':'Temps (s)'})
fig.update layout(title text="Temps de réalisation du pairplot \
en fonction du nombre de variables et d'observations",
title x=0.5)

# Affichage
fig.show ()

Temps de réalisation du pairpiot en fonction du nombre de variables et d'observations
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Alissue de quelques tentatives de rotations pour trouver la perspective idéale,

la figure permet de constater que le nombre d’observations de chaque jeu de
données ne semble pas influer sur le temps de réalisation du graphique.
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Les barres, qu’elles soient groupées ou empilées, sont le moyen le plus direct
pour étudier la composition d’une variable qualitative en fonction d'une

autre.

Le choix de I'un ou de 'autre dépend des besoins en termes d’analyse. Pour
illustrer ces différences, nous allons & nouveau utiliser GitHub pour relever le
nombre de repositories liés a des algorithmes de machine learning pour des

langages de programmation autres que Python et R.

Voici les données relevées sur GitHub que nous utiliserons :

# Données

algorithms = ['Random forest', 'Linear regression',
languages = ['C++', 'Java', 'Julia',
dic = {
('"Random forest', 'C++'): 171,
('Linear regression', 'C++'):
(‘ENN'; 'Cx+')s 324,
('"Random forest', 'Java'): 58,
('Linear regression', 'Java'):
("KNN', 'Java'): 323,
('Random forest', 'Julia'): 24,
('Linear regression', 'Julia'):
("KNN', 'Julia')s 21,
('"Random forest', 'Matlab'): 83,
('Linear regression', 'Matlab'):
('"KNN', 'Matlab'): 231

}

'KNN' ]

Si nous souhaitons visualiser facilement les totaux et les proportions relatives
de chaque algorithme pour chaque langage, alors les barres empilées sont la

solution & mettre en ceuvre :

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

from matplotlib.colors import LinearSegmentedColormap

# Calcul des totaux par algorithme

totals = {algo: sum(dic.get((algo, lang),

algo in algorithms}

# Création d’'une palette dégradée personnalisée

for lang in languages) for

© Editions ENI - All rights reserved



DataViz avec Matplotlib, Seaborn, Plotly 157

Chapitre 4
start_color = '#439cc8'
eénd_color = *#eeeecee’
custom colors = [start_color, end color]

custom_cmap = LinearSegmentedColormap.from list('custom',
custom colors)

# Création du cadre graphique
fig, ax = plt.subplots()

# Création des barres empilées
bottom = [0] * len(languages)
for algo in algorithms:

frequencies = [dic.get((algo, lang), 0) for lang in languages]
bars = ax.bar(languages,

frequencies,

bottom=bottom,

label=algo,

color=custom cmap((algorithms.index(algo) + 1)/
len(algorithms)))

bottom = [bottom[i] + frequencies[i] for i in range(len(languages))]

# Ajout des légendes et des étiquettes

ax.set_ylabel ('Fréquence')

ax.set title('Nombre de repositories par langage et algorithme (Github /
mai 2024)\n')

ax.legend()

# Affichage du barchart
plt.show()

Nombre de repositories par langage et algorithme (Github / mai 2024)

@58 Random forest
800 S5 Linear regression
KNN

700 A

Fréquence
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C+ + arrive en téte des outsiders avec un peu plus de 800 repositories liés a ces
trois algorithmes, soit huit fois plus que Julia.

WRemarque

Pour information, Python, qui n'est pas représenté, compte 13 300 repositories
pour ces trois algorithmes.

Si, en revanche, nous souhaitons comparer directement les valeurs absolues
des différents algorithmes au sein de chaque langage, alors il faut choisir les
barres groupées :

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np
from matplotlib.colors import LinearSegmentedColormap

# Création d’une palette dégradée personnalisée

start_color = '#439cc8'
end_color = '#eeeeee'
custom_colors = [start_color, end color]

custom cmap = LinearSegmentedColormap.from list ('custom',
custom_colors)

# Calcul des positions des barres
bar_width = 0.2

space = 0.1

num_bars = len(languages)
positions = np.arange (num_bars)

# Création du cadre graphique
fig, ax = plt.subplots()

# Création du graphique a barres groupées
for i, algo in enumerate(algorithms):
frequencies = [dic.get((algo, lang), 0) for lang in languages]
ax.bar(positions + i * (bar_width + space), frequencies,
bar _width, label=algo, color=custom cmap((algorithms.index(algo) + 1) /
len(algorithms)))

# Ajout des légendes et des étiquettes

ax.set_ylabel ('Fréquence')

ax.set_title('Nombre de repositories par langage et algorithme (Github /
mai 2024)\n"')

ax.set_xticks(positions + (num bars - 1) * 0.33 * (bar width + space))
# 0.33 pour que le langage soit bien central

ax.set_xticklabels (languages)
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# Déplacement de la légende en dehors du graphique
ax.legend(loc='upper left', bbox to_anchor=(1, 1)

# Affichage
plt.show()

Nombre de repositories par langage et algorithme (Github / mai 2024)
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La visualisation précédente offre ainsi une meilleure perception du nombre de
dépdts entre les différents langages.

Graphiques bivariés portant sur des variables de natures différentes

Etudier les relations entre des variables de nature différente nécessite d’autres
graphiques. Dans ce contexte, nous allons réutiliser certains graphiques déja
étudiés dans la partie univariée, mais cette fois-ci en les dupliquant par moda-
lité. Il est & noter que certains graphiques conserveront le méme nom, tandis
que d'autres, tels que le ridgeline plot, auront des noms différents mais seront
en réalité des estimations de densité de noyau (KDE) pour chaque modalité.
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Le ridgeline piot

Le ridgeline plot est une solution pertinente pour visualiser les courbes de den-
sité de probabilité d'une variable numérique pour chaque modalité d'une
variable catégorielle. L'utilisation du module ridgeplot est ici conseillée car la
syntaxe est concise et propose l'interactivité en tant que module réalisé a
partir de Plotly :

E pip install ridgeplot

Voici un exemple pratique sur les ages des passagers du Titanic en fonction du
port d’embarquement :

import seaborn as sns
from ridgeplot import ridgeplot

# Import des données du Titanic
df = sns.load dataset ("titanic")

# Sélection des variables nécessaires et suppression des lignes avec
des valeurs manquantes
df = df[['age', 'embark town']].dropna/()

# Création du ridgeline plot
fig = ridgeplot (
samples=[df[df['embark town'] == port]['age'].tolist() for port in
df['embark town'].unique()], )
colormode="row-index",
colorscale=[ (0.0, '#439cc8'), (0.5, '"#98c5db'), (1.0, '#eeeeee')],
labels=[f"Port de {port}" for port in df['embark town'].unique()],
bandwidth=0.8, # Souplesse du lissage
spacing=1 # Espacement entre les courbes

# Mise en forme
fig.update_layout (
plot_bgcolor="white",
yaxis title="Port d'embarquement”,
xaxis_title="Age des passagers",
showlegend=False,
title text="Courbes de densité des dges des passagers du Titanic en
fonction du port d'embarquement", title x=0.5
)

# Affichage
fig.show ()
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Courbe de densi#té des ages des passagers du Titanic en fonction du port d'embarquement

Port de Southampton

Port de Cherbourg

Port de Queenstown “-»

g 16 20 30 40 5¢ 50 70 &80

Port d'embarguerment

Age des passagers

Boxplot et violons groupés

Pour les boxplots, nous allons repartir du code présenté dans la partie univariée
en rajoutant simplement la variable catégorielle de croisement. Concernant les
graphiques bivariés, Seaborn s’avere trés pratique pour les générer.

import seaborn as sns

# Définition des couleurs
colors = ['#eeeeee', '"#98c5db', '#439cc8']

# Import des données du Titanic et suppression des valeurs
manquantes
df = sns.load dataset("titanic").dropna(subset=['age',

'embark town'])

# Mise en forme de la moyenne
mise en forme moyenne = {'marker':'o',6 'markerfacecolor':
'white', 'markeredgecolor':'black', 'markersize':'8'}

# Création du boxplot avec la palette spécifiée
sns.boxplot (data=df, x='embark town', y='age', palette=colors,
showmeans=True, meanprops=mise en forme moyenne)

# Mise en forme
plt.xlabel ("Port d'embarquement")
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plt.ylabel ("Age des. passagers")

plt.title("Bolites a moustaches des ages des passagers du Titanic
en fonction du port d'embarquement\n")

plt.show()

Boites a moustache des ages des passagers du Titanic en fonction du port d'embarquement
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De la méme maniere que pour la partie univarié, nous repartons de I'exemple
en Plotly-express pour réaliser le diagramme en violon :

import plotly.express as px
import seaborn as sns

# Import du jeu de données
df = sns.load dataset('titanic')

# Définition de la palette personnalisée
colors = ['#ccccee', '#98c5db', '"#439cc8']

# Tracé du graphique en violon
fig = px.violin(

df, x="age", y="embark town", box=True, points="all",
hover data=df.columns,

color="embark town", color_ discrete_sequence=colors

# Ajout de la moyenne
fig.update traces(meanline visible=True)
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# Mise en forme
fig.update layout (

title="Graphique en violon sur 1l'Age moyen des passagers du
Titanic par ville d'embarquement",

title x=0.5,

paper_bgcolor='white', # Couleur de fond de la zone
extérieure

plot_bgcolor='white', # Couleur de fond de la zone de
tracage

violingap=0.3, # Espacement entre les violons

violingroupgap=0.1, # Espacement entre les groupes de
violons

yaxis_title="Port d'embarquement", # Titre axe y
xaxis_title="Age des passagers", #Titre axe x

fig.show()
Graphique en violon sur I'dge moyen des passagers du Titanic par ville d'embarguement
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Ici encore, I'interactivité couplée & la quantité d’informations proposée offre
un réel confort pour étudier en détail la distribution par catégorie.
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Heatmaps

Les heatmaps sont un autre pilier de la visualisation. Elles permettent, grace a
'usage de couleurs, de montrer clairement ot les croisements entre les catégo-
ries sont plus forts ou plus faibles. Bien que la majorité des variables analysées
soient de méme nature, ['utilisation d'une variable numérique comme variable
d'analyse est également possible, ce qui justifie sa place dans cette catégorie.

La construction de la matrice demande peu de lignes de codes et offre une
vision immédiate de la répartition des données. L'usage de Seaborn est ici
recommandé pour sa concision. Voici le code nécessaire a l'affichage du
nombre passagers par port et par classe de billet :

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import numpy as np

from matplotlib.colors import LinearSegmentedColormap

# Chargement du jeu de données Titanic depuis Seaborn
df = sns.load dataset('titanic')

# Calcul du nombre de passagers par port d'embargquement et classe
de billet

pivot_table = df.pivot table(values='age', index='embark town',
columns='class', aggfunc='count')

# Création d'une palette personnalisée

colors = ['#eeeeee', '#439cc8']
custom_cmap = LinearSegmentedColormap.from list('custom',
colors)

# Création de la heatmap avec la palette personnalisée
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.heatmap (pivot table, annot=True, cmap=custom cmap,
linewidths=.5, fmt='g"')

plt.title("Nombre de passagers par port d'embarquement et classe
de billet\n")

plt.xlabel ("Classe de billet")

plt.ylabel ("Port d'embarquement")

plt.show ()
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Nombre de passagers par port d’embarquement et classe de billet
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En remplagant count par mean dans aggfunc, nous obtenons directement
une autre visualisation sur I’4ge moyen :

Age moyen des passagers par port d’embarquement et classe de billet
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Port d'embarquement

o

)
Arst Second Third
Classe de billet
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Les heatmaps s’averent trés efficaces pour mettre en lumiére les sous-groupes
ayant des caractéristiques remarquables.

Pour finir sur ces graphiques, ils servent également pour visualiser les matrices
de corrélation, que nous allons étudier en détail dans le chapitre Analyse des
données. Mais dans ce cas, chaque ligne et chaque colonne correspondent &
une variable plutot qu’a une modalité, ce qui permet de visualiser les relations
entre elles par paires.

Graphiques multivariés

Les graphiques multivariés sont ainsi nommés parce qu'ils représentent les
relations entre trois variables ou plus. Représenter autant de variables n'est
pas chose facile et demande de la pratique. Cependant, certaines figures s'y
prétent bien et produisent une représentation intelligible de I'information.

Le treemap

Les treemaps que nous avons rencontrés dans la partie univariée possedent
une caractéristique supplémentaire : la hiérarchie, qui permet de gérer diffé-
rents niveaux d'imbrication et donc de représenter plusieurs variables. Ce type
de visualisation est tres efficace pour afficher un grand nombre de modalités
tout en indiquant la part que chacune représente dans un regroupement. Le
treemap des actions boursieres, regroupées par secteur et colorées selon la
tendance, en est un bon exemple et offre une synthése avec différents niveaux
de lecture.

Le dataset « flights » de Seaborn, indiquant le nombre de passagers transportés
par mois et année, est un bon exemple pour illustrer l'intérét du treemap avec
des hiérarchies :

import plotly.express as px
import seaborn as sns

# Chargement du jeu de données flights
flights = sns.load dataset('flights")

# Palette personnalisée
custom color list = [
[0, "rgb(255,255,255)"];
[1, “rgb(67,156,200)"]
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# Création du treemap
fig = px.treemap (
flights,
path=[px.Constant ('All Flights'), 'year', 'month'],
# Hiérarchie: 'All Flights' > year > month
values='passengers',
color='passengers', # Echelle de couleurs basée sur le
nombre de passagers
color_continuous_scale=custom color_list

# Titre
fig.update layout (

title_text='Treemap du nombre de passagers par mois et
par année',

title x=0.5

=

# Afficher le treemap
fig.show ()

Nombre de passagers par mois et par année

passengers

Le graphique précédent offre ainsi une bonne synthése permettant d’identifier
et de comparer le nombre de passagers par mois ou par année.
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Bubble chart

Le bubble chart, ou graphique a bulles, est une extension du nuage de points.
En ajustant la taille des points, il permet d'ajouter une troisiéme dimension
quantitative. Il est méme possible d’'incorporer une quatrieme dimension en
coloriant les bulles en fonction d'une variable qualitative. Les quatre
dimensions offertes sont d’une grande aide pour synthétiser des situations a
multiples facteurs. Il est, cependant, préférable de I'utiliser lorsqu'il n'y a pas
trop de points, car un trop grand nombre peut nuire a la lecture du graphique.

Dans le but d’illustrer ce graphique tout en restant dans la thématique des
bibliothéques Python liées & la visualisation, nous allons les représenter en
fonction de leur date de premiére version en abscisse et du nombre de tickets
ouverts sur GitHub en ordonnée (un ticket est une demande d’amélioration
ou le signalement d’un bug). La taille des bulles, elle, sera proportionnelle au
nombre d’étoiles attribuées sur GitHub. Les données ont été recueillies sur le
site https://pypi.org/ qui recense les packages Python.

import plotly.express as px
import pandas as pd

# Données récoltées

ucva"'_ib:ary": ["Bokeh", "Matplotlib", "Seaborn", "Pl

"Holoviews", "Dash", "Plo ne", "Geopandas",
"Pygwalker", "Mayavi",
"Plotly-express", "Basemap"],

"favorite stars": [18893, 19410, 12011, 15406, 2634, 20627,

3847, 4238, 10303, 1256; 700; 76571,
"open issues®: (743, 1183, 132, 1438, 1045, 785, &7,
3585, 40, 452, 05]
"first version date": [

}
df = pd.DataFrame (data)

# Palette personnalisée
custom_color list = [
[0, "rgb(245,245,245)"],
[1, "rgk(67,156,200)"]

4

Création du bubble chart
fig = px.scatter(df,
x="first version_date",
size="favorite_stars",
y="open_issues"

=7

hover_name="library",

© Editions ENI - All rights reserved

Y



DataViz avec Matplotlib, Seaborn, Plotly 169
Chapitre 4

text="library",
labels={"first version_date": "Année de premiére version",
"favorite_stars": "Nb Stars",
"open_issues": "Tickets ouverts"},
size max=60,
color="favorite_stars", # Légende pour le nombre d'étoiles
color_continuous_scale=custom color_list) # Dégradé de couleurs

# Disposition du texte et cerclage de noir des bulles.
fig.update_traces (textposition='bottom center",marker_ line color='black')

title_text='Popularité des bibliothéques de visualisation Python (mai 2024)°',
title x=0.5

# Suppression des grilles horizontales et vertic
fig.update_xaxes (showgrid=False,
fig.update_yaxes (showgrid=False,

# Affichage du graphique
fig.show()

Popularité des bibliothéques de visualisation Python (mat 2024)

1600

Matplotib

800

Tickets ouverts

Dash

() e
44 #ayavi ( w
.

Plotly-express

Pygwalier
2610 2015 2026 2025

Annés de pramigre version

En jouant 2 la fois sur la couleur et la taille des bulles, les bibliotheques les plus
populaires s'imposent visuellement comme de grosses bulles foncées. Leurs
coordonnées nous renseignent immeédiatement sur leur ancienneté en abs-
cisses et le nombre de tickets ouverts en ordonnées. Nous obtenons ainsi un
bon résumé de leurs caractéristiques.
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La matrice de nuages de poinis

La matrice de nuages de points génere un graphique global représentant les
relations entre les variables par paires, tout en permettant de colorier les
points en fonction d'une variable catégorielle. C'est un outil essentiel & utiliser
des le début de I'analyse, car il offre une vue d'ensemble des relations entre les
variables et permet de saisir rapidement les tendances et les corrélations pré-
sentes dans les données.

Les fonctions proposées par Seaborn et Plotly-Express, respectivement
plairplot () et scatter matrix, proposent ce type de graphique en une
ligne de commande. La seule limite a 'usage de cette visualisation réside
dans le nombre de variables, car au-dela d’'une douzaine, le temps nécessaire
augmente considérablement. Un test a été réalisé sur le dataset Wine dispo-
nible a partir de la librairie Scikit-learn. Pour afficher la matrice de nuages de
points de 13 variables, cela prend 24.68 secondes sur Seaborn contre
0.03 seconde pour Plotly-express.

Mais lorsque le nombre de variables est peu élevé, la fonction pairplot ()
de Seaborn est vraiment un outil pratique qui apporte beaucoup d’informa-
tions avec trés peu de code. Pour nous en convaincre, voici le graphique généré
sur le jeu de données des iris qui contient les mesures de longueur et largeur
de sépales et pétales pour trois especes d'iris :

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# Chargement du jeu de données Iris depuis Seaborn
iris = sns.load dataset("iris")

# Utilisation de pairplot
sns.pairplot(iris, hue="species", palette="gray")

# Affichage du graphique
plt.show()
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Dans le code précédent, une seule ligne de commande suffit pour produire un
point complet sur I'ensemble des variables numériques de maniére indivi-
duelle (en diagonale) et par couple de variables (hors diagonale). L'option hue
est 14 pour colorier les points selon une variable définie, facilitant ainsi’explo-
ration et la connaissance des données.

Gréce au pairplot, nous remarquons immédiatement, par exemple, que :

— Les especes semblent facilement identifiables selon la longueur ou la largeur
des pétales.

— Il existe une relation linéaire entre la longueur et la largeur des pétales.

— L’espece Setosa se détache bien des deux autres, quelles que soient les carac-
téristiques.
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3.4 Les autres types de graphiques

3.4.1

Au-dela des visualisations classiques, il est essentiel d'explorer d'autres
méthodes de représentations graphiques afin d'appréhender pleinement nos
données. Parmi ces approches alternatives, la cartographie se révéle indispen-
sable pour visualiser les données géographiques, tandis que les graphiques
temporels permettent de suivre I'évolution des tendances au fil du temps.
Enfin, nous terminerons par 'exploration d’autres solutions afin de prendre
conscience du champ des possibles.

La cartographie

La cartographie est un domaine a part entiere qui permet une compréhension
immeédiate et visuelle des spécificités géographiques. Elle traduit des données
complexes en représentations graphiques claires et intuitives, facilitant ainsi
l'analyse et la prise de décision. Gréce a des cartes, il est possible de visualiser
une grande variété de phénomenes, tels que des densités de population, des
conditions météorologiques ou des informations économiques et sociales.

Python offre encore une fois de nombreux modules comme Folium, GeoPan-
das et Plotly-Express qui sont des solutions efficaces pour créer des cartes.
Connaitre ces trois modules est recommandé, car ils offrent des moyens variés
pour répondre & tout type de besoin ou de visualisation.

Avant de commencer a produire des cartes, il est essentiel de comprendre le
processus de géocodage et l'obtention des coordonnées géographiques des
points d'intérét.

Géocodage

Le géocodage est le processus de conversion des adresses physiques en coor-
données géographiques représentées par la latitude et de la longitude. Voici un
tableau pour revoir la définition de ces concepts :

Parametre Définition Caractéristiques

Latitude Mesure de la position nord-sud sur|Varie de -90° (sud) a +90°

Terre par rapport a I'équateur (nord)
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Parametre Définition Caractéristiques

Longitude |Mesure de la position est-ouest sur|Varie de -180° (ouest) a
Terre par rapport au méridien de|+180° (est)
Greenwich

Pour obtenir ces coordonnées, nous pouvons utiliser le module Geopy qu’il
convient au préalable d’installer :

I pip install geopy

Une fois déployé, voici comment obtenir, par exemple, les coordonnées du
Musée du Louvre :

from geopy.geocoders import Nominatim

# Nominatim est la fonction de géocodage
geolocator = Nominatim(user agent="recherche-ville")

# Indication de 1’adresse, ville et pays
loc = geolocator.geocode("99 rue de Rivoli, Paris, France")

# Affichage des coordonnées
print ("latitude :" ,loc.latitude,"\nlongtitude :" ,loc.longitude)

# Output: latitude : 48.8627337
# Output: longtitude : 2.3348359

BRemargue

Il n'est pas obligatoire d'indiquer une adresse précise, rechercher la ville et le
pays ou le pays uniquement fonctionnent parfaitement.

Geopy propose également une fonction qui peut s’avérer intéressante : la
distance géodésique entre deux points. Voici comment procéder pour estimer
la distance Paris-New York :

from geopy.distance import geodesic
# Coordonnées de Paris et New York
Paris = (48.86, 2.32)

NYC = (40.71, =-74)

# Affichage de la distance en kilometres
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print (geodesic(Paris, NYC) .km)
# Output: 5850.376365

Les fonds de cartes

Un autre aspect essentiel de la cartographie concerne les fonds de cartes. I
s'agit ici de polygones représentant des entités géographiques telles que des
pays, des régions, des quartiers, ou tout autre type de découpage géogra-
phique. Pour représenter ces figures, il est nécessaire de récupérer leurs
coordonnées, souvent stockées dans des fichiers de type Geo]SON.

A l'exception des cartes des pays ou des Etats américains, il faudra générale-
ment effectuer des recherches pour les obtenir. Il est conseillé ici d’aller
explorer les grands sites d'open data gouvernementaux, GitHub ou des
plateformes spécialisées comme gadm.org pour y parvenir. Voici, par exemple,
un lien pour se procurer les départements frangais :

https://www.data.gouv.fr/fr/datasets/carte-des-departements-2-1/

Il est temps maintenant de s’initier & la cartographie en présentant quelques
exemples simples.

Affichage d’'une carte avec des indicateurs

Folium est un bon moyen de démarrer. C’est une bibliothéque Python pour la
création de cartes interactives basées sur Leaflet.js qui est elle-méme une
bibliotheque JavaScript. Il présente une syntaxe concise et compréhensible
permettant d’afficher trés rapidement la carte désirée.

D’abord, procédons a I'installation :
E pip install folium

Assurons-nous & présent que les coordonnées fournies pour le Louvre sont
correctes :

import folium

# Création de la map. La valeur de zoom est élevée pour afficher
précisément

my map = folium.Map (
location=[48.8627337,2.3348359],
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zoom_start=17

# Affichage de la carte
my map

Un document HTML est ainsi créé correspondant précisément a la localisa-
tion du musée.

Nous pouvons ensuite ajouter tout type d’'indicateurs sur cette carte. Voici un
exemple avec un marqueur rouge pour indiquer précisément l'entrée et un
cercle dont le diametre peut étre ajusté grace au parametre radius :

import folium

# Latitude et longitude de 1’entrée
Louvre entry = [48.8627337,2.3348359]

# Création de la carte
my map = folium.Map(location = Louvre entry, zoom_start=17)

# Ajout d’un marqueur rouge pour indiquer précisément 1l’entrée
folium.Marker (Louvre_entry, popup='99 rue de Rivoli 75001 Paris',
icon=folium.Icon(color='red', icon='info-sign')).add to(my_map)

# Ajout d’un cercle de rayon 100 (radius=100)
folium.CircleMarker (

location= Louvre_entry,

radius=100,

175
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color='#439%cc8’',
fill=True,
fill color='#439cc8’
) .add_to(my map)
my map

Pour finir sur Folium, précisons que les cartes sont interactives et qu’il est
: Y q , : q
possible de changer le théme de la carte avec 'option tiles.

Carte choropléthe

Les cartes choroplethes sont des cartes découpées en régions et colorées selon
une certaine variable. Le découpage nécessite de recourir & un fichier GeoJson.
Pour notre exemple, nous utiliserons Plotly-express en repartant des données
sur le nombre de Grandmasters de Kaggle par pays. Il est possible ensuite, sile
nom des pays est écrit en anglais, d’utiliser le découpage par pays pré-fourni
avec la commande locationmode :

import plotly.express as px
import pandas as pd

# Données récoltées et création du DataFrame

data = {
"eountry": ["Germany", "RAustria", "Brazil™, "China",
"South Korea", "Spain", "France", "India",
"Ireland",. "Japan", "United Kingdom", "Singapore",
"Sweden", "Czech Republic", "Turkey",
"Ukraine", "United States", "Vietnam"],

"headeount™s [2, 2, 2, 7, 1, 1, 3, 2, 1, .10,
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}
df = pd.DataFrame (data)

# Palette personnalisée
custom color list = [
[0, "rgb(245,245,245)"],
[1, "rgb(67,156,200)"]

i

# Création de la carte choropléthe avec Plotly Express

fig = px.choropleth(df,
locations="country",
locationmode="country names",
color="headcount",
projection="natural earth",
color discrete_ sequence=["white"],
color continuous_scale=custom color list,
template="simple white")

# Ajout du titre centré
fig.update_layout (title text='Origine des 50 premiers Grandmasters
des compétitions Kaggle', title x=0.5)

# Affichage de la carte
fig.show()

Origine des 50 premiers Grandmasters des compétitions Kaggle
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3.4.2 Les données temporelles

Les données temporelles sont des séries de données collectées a différents
moments, permettant d'observer les évolutions et les cycles. Ce type de
données offre ainsi une perspective dynamique ouvrant la voie aux prévisions.

indexation par daie

Construire un graphique temporel avec Python est aisé, mais il faut faire
attention a un détail important : il est recommandé d’utiliser les dates comme
index plutdt que comme une simple variable. Cette opération ouvre diffé-
rentes possibilités sur les transformations des dates que nous allons détailler.

Possibilités de tracés offertes

Prenons I'exemple de ’évolution du bitcoin. Nous utiliserons Matplotlib car,
bien que ne bénéficiant pas de I'interactivité de Plotly-express, la bibliotheque
s’avere bien plus simple a utiliser pour les opérations portant sur les dates.

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

# Import des données
bitcoin = pd.read csv("https://raw.githubusercontent.com/eric2mangel/
BDD/main/BTC—EUR.csv",index_col=”Date",parse_dates=True)

# Tracé du graphique
bitcoin['Close'].plot(figsize=(9,6), color="#439cc8")

# Titre général et titre des axes
plt.title('Bitcoin/EUR"')

plt.xlabel ("Date")

plt.ylabel ("Cours de cldture en euros")

# Affichage
plt.show()
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Il est nécessaire, ici, d’apporter quelques précisions sur le code lors de 'acqui-
sition du CSV (read csv):

— La variable Date est considérée comme un index gréce au recours a la
commande index_col.

— Lacommande parse_dates=True permet de gérer efficacement les dates
en les transformant en objets datetime.

L’acquisition correcte des données temporelles nous ouvre les possibilités
suivantes en modifiant les lignes suivantes :

— Sélection d’une période particuliere en modifiant juste une ligne :

bitcoin['2018':'2021']['Close'].plot (figsize=(9,5),

# Tracé du graphique
color="#439cc8")
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Affichage par année :

# Tracé du graphique
bitcoin['2015':'2022']['Close'] .resample('YE') .mean () .plot (figsize=(9,5),

color="#439cc8")

Bitcoin/EUR
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2018 2019
Date

2020

2022

L'option resample autorise une grande variété de rééchantillonnages de
périodes qui vont bien au-deld de la semaine ou du mois. Voir la page
concernée sur le site de Pandas : https://pandas.pydata.org/pandas-docs/
dev/reference/api/pandas.DataFrame.resample.htmi.
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Ajout de moyennes mobiles

La moyenne mobile permet de lisser la fluctuation des données et de faciliter
l'identification de tendances sous-jacentes. Elle est calculée en prenant la
moyenne successive sur une fenétre glissante dont la durée est & définir selon
les besoins.

# Tracé du cours de cléture
bitcoin['Close'] .plot(figsize=(9,5),
color="lightgrey",label='Cours de cldéture')

# Tracé de la moyenne mobile a 30 jours
bitcoin['Close'].rolling(window=30) .mean () .plot (c="'#439cc8’',
linestyle='--"',label="Moyenne mobile 30 jours')

# Tracé de la moyenne mobile & 180 jours recentrée pour éviter
le décalage

bitcoin['Close'].rolling(window=180,

center=True) .mean () .plot (c="'#439cc8"', label="'Moyenne mobile 180
jours centrée')

# Mise en forme
plt.title('Bitcoin/EUR')

plt.xlabel ("Date")

plt.ylabel ("Cours de cléture en euros")

plt.legend()
plt.show()
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B Remarque
D’autres types d’indicateurs peuvent étfre ajoutés pour identifier les tendances,
comme des régressions linéaires ou polynomiales. Cependant, il est prématuré
de les fracer ici, car cela nécessite de définir et de comprendre ces concepts
au préalable. Nous aborderons ce sujet au chapitre L'apprentissage non super-
Visé. '

3.4.3 Les autres solutions graphiques

Les graphiques présentés précédemment ont été sélectionnés car ils sont les
plus couramment utilisés. Cependant, il existe de nombreuses autres solu-
tions graphiques, tant sur le fond que sur la forme.

Visualisations alternatives

Les graphiques sont majoritairement représentés en deux dimensions et de
maniere statique. Voici une liste de solutions alternatives qu’il est opportun
d’expérimenter pour peu qu’elles apportent un gain dans l’exploration :

— La représentation en trois dimensions doit étre envisagée uniquement si
I'affichage est dynamique. Il faut en effet pouvoir révéler tous les aspects et
ne pas rester prisonnier d'un seul point de vue. La 3D, longtemps restée
statique, a certainement été un frein a I'essor de ce type de visualisation
mais les possibilités offertes aujourd’hui devraient pousser les utilisateurs a
I'expérimenter. Voici quelques bibliothéques permettant de créer des
_graphiques en 3D :

—la boite & outils mpl toolkits.mplot3d utilisée conjointement avec
Matplotlib,

- la fonction Scatter3d de plotly.graph_objects ou scatter 3d de
plotly-express,

— les bibliotheques dédiées a la 3D comme Mayavi, VTK ou PyOpenGL.

— Les graphiques animés, qui sont difficilement matérialisables dans cet
ouvrage, sont pourtant un formidable support pédagogique contribuant a

rendre 'exploration plus vivante et favorisant la compréhension approfon-
die. Voici quelques solutions disponibles pour ce type de visualisation :

— la fonction FuncAnimation du module matplotlib.animation,
— le module plotly.graph_objects,
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— la bibliothéque Manim,

— la bibliothéque Pygame connue pour le développement de jeux, mais qui
peut également étre utilisée pour créer des animations graphiques.

Pour finir sur ce point, toute mesure facilitant la manipulation des données
doit étre valorisée car c’est dans I'expérimentation que nous découvrons
I'information.

Les autres bibliotheques graphiques

Python offre de nombreuses autres solutions de visualisations dont voici une
liste non exhaustive :

Module

Description rapide

Points forts

Altair

Visualisation exploratoire de
données, visualisation de don-
nées statistiques.

Syntaxe simple et intuitive,
intégration avec Pandas.

Bokeh

Visualisation interactive pour
le web et tableaux de bord pour
le web.

Graphiques interactifs, intégra-
tion facile avec des applications
web.

‘Dash

Applications de données inte-
ractives, tableaux de bord com-
plexes.

Combinaison de visualisation
et d'interactivité, basé sur
Plotly.

GeoPandas

Extension de Pandas pour la
manipulation et l'analyse de
données géospatiales.

Manipulation facile des don-
nées géospatiales, intégration
avec Pandas.

Mayavi

Bibliotheque de visualisation
scientifique en 3D.

Visualisation 3D puissante,
support de visualisation de
données complexes.

Plotnine

Implémentation de la biblio-
theque ggplot2 de R pour
Python.

Basé sur la grammaire des gra-
phiques, syntaxe déclarative.

Pygwalker

Visualisation de données pour
les non-programmeurs, explo-
ration rapide de données.

Simplifie la visualisation de
données sans besoin de codage
complexe.
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Chaque bibliothéque possede ses forces et ses faiblesses, et chaque personne a
des affinités particuliéres. Il est donc important de tester pour trouver celles
qui répondent au mieux & nos besoins.

Les visualisations liées au Machine Learning

En plus de tous les graphiques destinés a la visualisation, le machine learning
propose des visualisations spécifiques pour évaluer la performance des
modeles et interpréter les résultats obtenus lors de l'entrainement et du test
des algorithmes. Voici quelques exemples tres fréquemment rencontrés en
machine learning disponibles dans Scikit-Learn :

LES GRAPHIQUES DU MACHINE LEARNING

Courbe POC Courbe d'apprentissage

Ce tour d’horizon des visualisations touche a sa fin. Nous allons voir dans le
chapitre Analyse des données comment valider et approfondir les premieres
informations issues des graphiques.
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Chapitre 5
Analyse des données

1. Introduction a I'analyse des données

Nuage de mots des termes techniques et informatiques utilisés pour ce chapitre
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1.1 Définition et réle de I'analyse de données

Dans le cadre de I'analyse exploratoire de données (couramment appelée EDA
pour Exploratory Data Analysis), exploration et analyse fonctionnent en
tandem pour approfondir notre compréhension des informations, visibles ou
cachées, que révelent les données. Tandis que l'exploration nous a permis de
porter un premier regard et d'identifier des schémas initiaux, I'analyse nous
permet de parfaire cette connaissance par un examen plus minutieux, grace
notamment a des outils statistiques qui permettent de mesurer les phéno-
menes observés et de valider s'ils peuvent étre considérés comme significatifs
ou non.

Prenons I'exemple d’un puzzle : la ot I'exploration nous permettrait d'entre-
voir, a travers J'examen des formes et des couleurs, la possibilité d'assembler
certaines pieces, 'analyse représenterait I'examen minutieux qui confirmerait
la faisabilité des différents assemblages.

1.2 Enjeux

Les tests statistiques et les méthodes d’analyses exploratoires sont essentiels
dans I'’étude des données. Grace aux connaissances nouvelles qu’ils apportent,
nous allons avoir l'opportunité d’innover, de prendre conscience des
contraintes et d’améliorer la prise de décision.
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1.2.1 Innovation et créativité

L’apport de nouvelles informations, illustrées de trois fagons différentes et
décrites ci-dessous, favorisera ’émergence de I'innovation et de la créativité.
Cette compréhension approfondie des données nous permettra ainsi de conce-
voir des solutions originales.

Identification des caractéristiques importantes

En premier lieu, 'analyse nous permet d’identifier les éléments ayant un
impact significatif sur le domaine étudié. Nous pourrons ainsi déterminer les
variables d'intérét, comprendre les liens existants entre elles et mettre en place
des mesures prioritaires les concernant. Dans le cadre de I'examen des ventes
d’un restaurant, par exemple, le jour de la semaine, le moment de la journée,
le type de plat ou la présence d’offres promotionnelles pourraient se révéler
étre des facteurs clés de 'analyse. A contrario, la couleur des uniformes du
personnel pourrait ne pas avoir d'impact significatif sur les ventes.

Détection et gestion des problémes

En second lieu, nous avons la possibilité de découvrir des anomalies ou des
écarts importants dans les données, qui peuvent indiquer la présence de
problemes. Paradoxalement, ces problémes peuvent constituer des opportuni-
tés inattendues pour agir. Par exemple, pour I'analyse du restaurant, nous
pourrions constater une baisse significative des commandes les mercredis soir.
Cette anomalie pourrait indiquer un probleme spécifique a ce jour, comme un
menu moins attrayant ou une concurrence accrue. Cependant, en identifiant
cette baisse, le restaurant pourrait exploiter cette opportunité pour lancer une
promotion spéciale le mercredi soir, attirant ainsi plus de clients, et transfor-
mer un point faible en avantage.

Les schémas et les fendances de fond

En dernier lieu, des tendances et des modeles plus globaux émergeront, consti-
tuant une syntheése de notre examen approfondi des données. Pour notre res-
taurant, cela pourrait révéler des tendances globales comme le fait que les
plats a base de tel ingrédient se vendent mieux en semaine ou que telle boisson
est particulierement demandée le samedi.
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Ces multiples informations, qu'elles soient locales ou globales, renforceront
notre connaissance fine du domaine et faciliteront la conception de stratégies
créatives et innovantes sur lesquelles reposent nos modélisations.

Prise de conscience des contraintes spécifiques

En évaluant correctement 'information contenue dans les données, nous allons
pouvoir prendre la mesure des contraintes qui vont limiter nos possibilités.

Nombre de variables a gérer

Lors de I'analyse, il peut advenir qu’un grand nombre de variables jouent un
role significatif pour un probléme donné. Cette profusion de caractéristiques
va avoir un impact direct sur notre travail en termes de temps et de puissance
de calcul : plus la base de données est importante ou complexe, plus les calculs
sont longs et réclament de la puissance.

Mais plutét que de considérer cette abondance de variables comme un obsta-
cle, nous pouvons la transformer en une opportunité.

D’abord, en profitant du nombre de variables disponibles pour affiner les ques-
tions posées, nous pouvons ne garder que celles qui répondent spécifiquement
a un sujet mieux défini. Par exemple, en décidant de prédire la satisfaction des
clients par catégories d’ages plutdét que-globalement, nous pouvons cibler
notre analyse. En raisonnant par groupe, il devient plus simple de trouver les
variables d’importance pour chaque catégorie d’dge plutét que pour l'en-
semble des clients. En procédant ainsi, nous réduisons la complexité du sys-
teme.

Ensuite, cela peut étre I'occasion de recourir a des techniques de réduction
dimensionnelle pour encore parfaire nos connaissances et affiner la sélection.
Dans le chapitre Le Machine Learning avec Scikit-Learn, nous examinerons
comment la réduction dimensionnelle fonctionne en recombinant les
variables pour créer de nouvelles combinaisons qui apportent plus d’informa-
tion avec moins de variables.
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Enfin, dans les cas extrémes ol le nombre de caractéristiques est énorme, il est
possible de trouver une issue en gardant uniquement les variables qui fluc-
tuent le plus. Ce filtrage par faible variance permet d’éliminer les caractéris-
tiques peu informatives, en ne conservant que les variables dont la variance
est la plus élevée.

Echantillon signific atif

Nos possibilités d’analyses vont également dépendre du nombre d’observa-
tions disponibles dans la base de données. C’est I'occasion de rappeler qu’en
dessous de cinquante observations, il n'y a pas de data science possible. Ce
nombre est le seuil minimal pour commencer & travailler et cela nous permet
d’introduire la notion de significativité.

La significativité nous aide a distinguer les résultats réels des coincidences en
indiquant la probabilité que le phénomeéne observé soit dii au hasard. Le
nombre des observations joue dans ce cas un r6le primordial, car plusil y a de
données, plus il est facile de détecter des effets réels et de réduire l'influence
des variations aléatoires. Ainsi, les phénomenes constatés sur de faibles
volumes auront de fortes chances de ne pas étre pris en compte, ce qui réduira
forcément notre champ des possibles dans l'interprétation et la généralisation
des résultats. Cela pourrait aussi étre l'occasion de voir s'il est possible
d’obtenir plus de données.

1.2.3 Amélioration de la prise de décision

Toutes ces opérations ont pour finalité d’améliorer la prise de décision repo-
sant sur deux piliers : la validation des hypotheses et la réduction des risques
liés a I'incertitude.

Validation des hypotheéses

La validation des hypotheses suit naturellement 'EDA. En manipulant et en
observant les données sous différents angles, nous identifions des phéno-
menes qui suscitent des hypotheses. En travaillant sur leur validation ou leur
rejet, nous allons progressivement améliorer notre connaissance des phéno-
menes et faciliter la prise de décision.
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Par exemple, supposons-que nous analysions les ventes de glaces et que nous
remarquons une augmentation des ventes durant 1’été. Nous pouvons formu-
ler 'hypothese que les ventes de glaces augmentent avec la hausse des tempé-
ratures. Grace & 'EDA, nous explorons les données pour vérifier cette relation.
Si les données montrent effectivement une corrélation entre les ventes de
glaces et les températures élevées, nous validons notre hypothese. Sinon, nous
la rejetons et cherchons d'autres facteurs explicatifs. Cette convergence pro-
gressive va finalement considérablement faciliter la prise de décision.

Réduction des risques liés a l'incertitude

L'incertitude est un facteur omniprésent qui pése fortement sur la prise de
décision.

Pour nous donner une bonne vision d’ensemble de toutes les sources possibles
d’incertitudes, nous allons les représenter a I'aide du graphe suivant :

Graphe des sources d'incertitude dans une EDA
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Il ressort de I’étude du graphique précédent que lorsque nous sommes au stade
de l'analyse, il faut aller traquer les sources d’incertitude d’abord dans les
données, puis en nous-mémes. Un jeu de données de qualité sera un gage de
certitude. Passée cette vérification, il ne nous restera alors qu’a nous interroger
sur notre subijectivité et sur la pertinence de nos visualisations. Plus tard, lors
de la modélisation, nous serons de nouveau confrontés & d’autres manifesta-
tions de l'incertitude, mais nous aborderons ce probléeme en détail dans le
chapitre Le Machine Learning avec Scikit-Learn.

A présent que les contours d’une bonne prise de décision sont définis, nous
allons étudier les outils statistiques dont nous disposons pour mener & bien
nos investigations. Ce sera aussi l'occasion de revoir les notions fondamen-
tales de statistique.

Statistiques descriptives et inférentielles

L’analyse des variables nécessite de revoir certaines notions de statistiques. Il
n’est nullement question ici de se noyer dans les détails mais simplement de
comprendre les principaux outils nécessaires a I’analyse.

L’analyse statistique repose sur deux piliers que sont les statistiques descrip-
tives et les statistiques inférentielles, chacune jouant un réle bien spécifique.

Les statistiques descriptives ont pour objectif de décrire et résumer au mieux
un ensemble de données. Pour faciliter la compréhension et 'application des
concepts, nous allons étudier séparément les mesures pour les variables quan-
titatives et les variables catégorielles. Cette approche permettra de bien distin-
guer les méthodes spécifiques a chaque type de variable.

Les statistiques inférentielles permettent de généraliser les caractéristiques
d’un échantillon de données a une population générale, dans le but de faire des
prédictions. Nous utiliserons des tests spécifiques a chaque typologie de cas
qui valideront ou non nos hypotheses.
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Avant de faire connaissance avec les différentes statistiques, il est utile de
définir la notion de robustesse, qui va étre largement abordée. Un test ou une
mesure est dit robuste s'il fournit des résultats fiables et précis méme lorsque
les conditions idéales ne sont pas toutes réunies. Voici les situations qu'un test
ou une mesure robuste doivent pouvoir gérer :

— la présence de valeurs aberrantes ;

— la non-normalité de la distribution ;

— les données ordinales ;

— les ex aequo.

Cette robustesse est essentielle pour garantir des conclusions valides dans des
conditions variées.

Description des variables quantitatives

L’examen des variables quantitatives, également appelées continues, s’opere
en trois étapes : identifier le centre, décrire la variabilité autour de ce centre,
et analyser plus généralement la distribution des valeurs de la variable.

Mesures de tendance centrale

La mesure de la tendance centrale repose principalement sur trois outils : la
moyenne, la médiane et le mode. IIs ont en commun d’étre simples a
construire et & comprendre.

La moyenne

La moyenne arithmétique est I'un des outils les plus couramment utilisés. Elle
consiste a faire la somme de toutes les valeurs et a les diviser par leur nombre.

C’est le premier réflexe pour trouver le centre des données mais il souffre d’un
handicap majeur : I'influence des valeurs extrémes.
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Prenons un exemple pour illustrer la fagon de calculer la moyenne et souligner
sa faiblesse : imaginons un magasin contenant 100 clients dont les salaires
varient de 1500 et 5000 euros. Comparons maintenant le salaire moyen du
client de ce magasin avant et aprés I'entrée d’un pilote de F1 dont le salaire
annuel moyen en 2023 était de 13950 000 euros, soit 1162 500 euros
mensuels.

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Aléatoire fixé pour obtenir les mémes valeurs que 1l'exemple
np.random. seed (42)

# Création de 100 salaires aléatoires entre 1500 et 5000 euros
salaries = np.random.randint (1500, 5001, size=100)

# Calcul de la moyenne des salaires
average salary = np.mean(salaries)

# Ajout du pilote de F1 avec un salaire de 1,162,000 euros
salaries_with fl pilot = np.append(salaries, 1_162_000)

# Calcul de la nouvelle moyenne des salaires
new_average salary = np.mean(salaries with fl pilot)

# Création du graphique comparatif
labels = [
'Salaire moyen sans le pilote de F1',
'Salaire moyen avec le pilote de F1'
]

values = [average_salary, new_average_salary]

plt.figure(figsize=(10, 6))
bars = plt.bar(
labels,
values,
color=["'lightgrey', '#439cc8']

# Ajout des valeurs sur les barres
for bar in bars:
height = bar.get height()
plt.text(
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bar.get x(). + bar.get_width() / 2.0,
height,

f'{height:.2f} €',

ha='center',

va='bottom'

plt.ylabel ('Salaire moyen mensuel en euros')
plt.title('Salaire moyen des clients du magasin en euros\n')
plt.show ()

Salaire moyen des clients du magasin en euros

14840.30 €

14000

12000

10000 -

8000

6000

Salaire moyen mensuel en euros

:

2000

Salaire moyen sans e pilote de F1 Salaire moyen avec le pilote de F1

Le salaire moyen est ainsi passé de 3368.70 euros & 14840.30 euros soit une
multiplication du salaire moyen par plus de quatre pour une personne supplé-
mentaire.

ERemarque

La commande random.seed de numpy a été utilisée afin que les firages
aléatoires soient reproductibles et que quiconque exécute ce programme
obtienne les mémes résultats.
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A toutes fins utiles, il existe d’autres types de moyennes. Voici un tableau les
présentant. Le méme exemple des clients du magasin a été repris pour souli-

gner les différences :

Salaire
moyen
Lype de Explication Type’de Forces |Faiblesses| avec
moyenne données :
pilote
de F1
Géométrique| Moyenne Conseillée Robuste |Non défi- |3394.98
multiplicative [pour les don- |aux nie pour  |euros
nées qui valeurs |des valeurs
varient de extrémes |négatives
maniere mul- ou nulles
tiplicative
Harmonique |Moyenne Conseillée Tres sen- | Tres 3056.90
des inverses |pour les taux |sible aux |influencée |euros
et les ratios  |faibles |par les
valeurs |faibles
valeurs
proches de
zéro
Quadratique |Moyenne Pour des don- |Utile Sensible  [5323.05
des carrés nées qui pour aux valeurs |euros
concernent  (l'analyse |extrémes
I'énergie ou la |de
puissance variance
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Pour les trois autres types de moyennes, I'impact de l'ajout du pilote de F1 est
moins prononcé que celui observé avec la moyenne arithmétique. Voici le code
nécessaire pour les calculer :

Type de
yp Module Commande
moyenne
Géométrique Scipy import scipy.stats as stats
stats.gmean(variable)
Harmonique Scipy import scipy.stats as stats
stats.hmean(variable)
Quadratique  [Numpy import numpy as np
np.sqgrt (np.mean (np.square (variable)))

La médiane est une mesure de tendance centrale qui représente la valeur du
milieu dans un ensemble de données ordonnées, séparant les données en deux
parties égales.

ERemarqgue

Petite subtilité : dans le cas des jeux de données dontle nombre est pair, il faut
faire la moyenne des deux valeurs centrales pour la trouver.

La médiane possede deux gros avantages par rapport a la moyenne :

— sa grande robustesse aux valeurs extrémes, ce qui en fait une option a privi-
légier dans ce type de cas ;

— sa capacité a mieux représenter la tendance centrale dans les distributions
asymétriques, c’est-a-dire lorsque les valeurs sont réparties de manieére iné-
gale autour de la moyenne.

Néanmoins, la prise en compte unique de la valeur centrale rend la médiane
moins informative que la moyenne, en particulier lorsque les données sont
groupées ou présentent une structure spécifique. De plus, il n’existe pas de
déclinaisons équivalentes aux moyennes harmonique, géométrique et quadra-
tique pour la médiane.
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Voici quatre facons d’obtenir la médiane a partir de modules différents :

Module Commande pour calculer la médiane
Numpy numpy.median (data)
Pandas dataframe['column'].median ()
Scipy scipy.stats.scoreatpercentile (data, 50)
Statistics statistics.median (data)
Le mode

Le mode est la valeur la plus présente dans un ensemble de données. Cette
mesure de tendance centrale peut s'appliquer aussi bien aux variables numé-
riques qu'aux variables catégorielles, ce qui la différencie de la moyenne et de
la médiane, qui ne s'appliquent qu'aux données numériques.

Un autre avantage par rapport a ses deux homologues est que dans des distri-
butions asymétriques ou multimodales, le mode peut fournir des informa-
tions sur les valeurs les plus courantes, ce que la moyenne et la médiane ne
peuvent pas capturer.

Cette mesure posséde néanmoins quelques faiblesses :

— Elle est moins informative que la moyenne et la médiane surtout si les don-
nées sont continues ou n'ont pas de valeur dominante claire.

— Elle est plus instable lors des petits changements dans les données.

— Comme il peut y avoir plusieurs modes, il peut étre difficile de déterminer
la tendance centrale.

C'est grGce au mode que nous utilisons les termes unimodale, bimodale ou
multimodale pour décrire respectivement les distributions de données ayant
un mode, deux modes ou plus.

Avec Pandas, le résultat est renvoyé sous forme de liste indiquant les
différentes valeurs. Le code ne sera pas fourni pour Scipy, car il ne renvoie pas
plusieurs valeurs comme cela devrait étre le cas et il n’existe pas de fonction
mode pour Numpy.
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Avec Pandas, le résultat est renvoyé sous forme de liste indiquant les diffé-
rentes valeurs. Nous mentionnerons uniquement ce module ici, car contraire-
ment a Scipy, qui par défaut ne renvoie qu'une seule valeur méme en présence
de plusieurs modes, Pandas offre une sortie plus détaillée avec toutes les va-
leurs modales. De plus, Numpy ne dispose pas d'une fonction mode intégrée.

import pandas as pd

datd: =4 'column™i - [373 "3y 6 T 8 By 3,7 1)
df = pd.DataFrame (data)

modes = df['column'].mode().tolist()

print ("Modes:", modes) # Output: [3, 7]

Apres avoir exploré les indicateurs mesurant la tendance centrale, découvrons
ceux qui mesurent la dispersion autour du centre.

Mesures de dispersion

Un indicateur de dispersion a pour but de mesurer la variabilité des valeurs
donc évaluer si elles sont regroupées ou éparpillées. Cette information est indis-
pensable et complémentaire de la mesure de la tendance centrale. Un simple
exemple permet de comprendre son importance : prenons deux classes ayant la
méme moyenne de 10/20. Nous pouvons obtenir cette méme moyenne avec
une classe ot tous les éléves ont 10/20 et une autre ol la moitié a 0/20 et I'autre
moitié, 20/20. Méme moyenne mais deux réalités complétement différentes.

Pour évaluer la dispersion, nous avons & disposition plusieurs outils que nous
allons découvrir par ordre croissant de complexité : 'étendue, les quartiles et
I'écart interquartile, la variance et ’écart-type.

L'étendue

L’étendue est la mesure la plus simple a comprendre et a calculer. Elle corres-
pond a la différence entre la valeur maximale et la valeur minimale d’un jeu de
données. Cette mesure simple reste imparfaite car elle ne refléte pas la distri-
bution des valeurs entre les deux extrémes, mais elle permet de se faire rapide-
ment une premiére impression. L'étendue apporte une part d'explication sur
la dispersion d'un jeu de données, bien qu'il soit nécessaire d'utiliser des me-
sures complémentaires pour appréhender complétement la dispersion.

© Editions ENI - All rights reserved



Analyse des données 199
Chapitre 5

Nous pouvons calculer directement le range en faisant max (data) -
min (data) ou utiliser Numpy qui propose la fonction ptp (peak to peak)
dédiée :

Import numpy as np

data = [1, 3, 5, 6: 7, 8¢ 9y 3 1w T)

data range = np.ptp(data)

print (data_range)

# Output: 8

Les quartiles et I'écart interquartile

Les quartiles divisent un ensemble de données en quatre parties égales. Il y a
trois quartiles principaux : Q1, Q2 et Q3. Le premier quartile (Q1) est la valeur
en dessous de laquelle se trouvent 25 % des données, le deuxiéme quartile
(Q2) est la médiane qui divise les données en deux moitiés égales, et le troi-
sieme quartile (Q3) est la valeur au-dessus de laquelle se trouvent 25 % des
données.

Les quartiles

Q2

Q1 (Médiane) Q3
25% 50% 75%
B Remargue

Les quartiles font partie de la famille des quantiles, incluant également les
déciles ou les centiles, qui divisent un ensemble de données en respective-
ment 10 et 100 parties égales.

Sitét connus Q1 et Q3, il est possible de calculer ’écart interquartile qui est la
différence entre Q3 et Q1 et qui contient 50 % des valeurs du jeu de données.

L'écart interquartile

Q3
75%
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Enfin, la derniére étape consiste a établir les bornes inférieures et supérieures
acceptables au-dela desquelles les valeurs seront considérées comme des out-
liers, c'est-a-dire des observations atypiques qui s'écartent significativement
du reste des données et peuvent influencer négativement nos analyses. Ces
bornes sont calculées de la facon suivante en se basant sur ['écart
interquartile :

Borne inférieure = Q1 — 1.5 * Ecart interquartile
Borne supérieure = Q3 + 1.5 * Ecart interquartile

Nous retrouvons ainsi tous ces indicateurs sur le graphique de la boite &
moustache :

Les indicateurs de la boite a moustache

-

2
{Medians)

Q3 Bome
75% supérieurs

Borne Q1
inferieure 25%

T T T T T T T

8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
Valeurs

Voici un tableau récapitulatif indiquant les commandes pour calculer les quar-
tiles et écarts interquartiles :

Quartile/
Num Pandas
1OR Py
Q1 gl = np.percentile(data, 25) [gl = series.quantile(0.25)
Qa3 g3 = np.percentile(data, 75) |g3 = series.quantile(0.75)
IQR igr = np.percentile (data, igr = series.quantile(0.75)
75) - np.percentile(data, 25)|- series.quantile(0.25)

Borne lower bournd = gl - 1.5 * igr |[lower bound =gl =1.5* igr
inférieure

Borne upper bound = g3 + 1.5 * iqgr |upper bound = g3 + 1.5 * iqgr
supérieure
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La variance est une mesure quantitative de la dispersion des valeurs autour de
la moyenne. Son calcul nécessite quatre étapes :

calculer la moyenne des données ;

soustraire la moyenne a chaque valeur pour obtenir les écarts ;

élever chaque écart au carré ;

calculer la moyenne de ces carrés.

Ainsi, plus la variance est élevée, plus les données sont dispersées, et-inverse-
ment.

Cet indicateur souffre par ailleurs de quelques faiblesses comme :

— l'influence significative des valeurs aberrantes, qui peut entrainer des esti-
mations biaisées ;

— son interprétation, qui est difficile car elle est exprimée en unités au carré.

Avant d'afficher les codes pour calculer la variance, il est essentiel de parler de
la correction de Bessel qui concerne les populations et les échantillons. Cette
méthode vise a corriger le biais dans 'estimation de la variance de la popula-
tion en divisant par n—1, car nous travaillons avec un échantillon plutét
qu'avec la population entiere. Cette correction est essentielle car elle explique
pourquoi le résultat obtenu peut différer de celui que nous anticipions. En
effet, diviser par n—1 au lieu de n permet d'obtenir une estimation plus précise
de la variance de la population & partir de l'échantillon. Les deux fagons de
calculer sont indiquées dans le tableau suivant :

Module | Code variance population | Code variance échantillon

fJun}py var = np.var (data, ddof=0) var = np.var (data, ddof=1)

Pandas var = df['column'].var var = df['column'].var
(ddof=0) (ddof=1)

Statistics var = statistics.pvariance |[var = statistics.variance
(data) (data)
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B Remarqgue

Attention : pour Numpy et Pandas, le paramétre ddof indique s'il s’agit de la
population ou de I'échantillon, en utilisant respectivement 0 pour la popula-
tion et 1 pourl'échantillon. En revanche, pour le module statistics, nous utilisons
les fonctions pvariance pour la population et variance pour I'échantillon.

Nous retrouverons le méme phénomene pour 'écart-type qui est préféré a la
variance car il atténue les faiblesses de cette derniere.

L’écart-type représente la dispersion des données autour de la moyenne. 1 est
calculé a partir de la variance, dont il est la racine carrée. Ce recours a la racine
carrée corrige deux défauts de la variance.

Premiérement, bien que l'écart-type soit toujours sensible aux valeurs aber-
rantes (outliers), il ne les amplifie pas autant que la variance, car I'unité est
rétablie grice 4 la racine carrée.

Deuxiemement, et surtout, ['écart-type est exprimé dans la méme unité que
les données, ce qui facilite grandement les comparaisons et l'interprétation des
résultats.

Cela fait de lui I'un des indicateurs les plus importants de la dispersion. Il est
utilisé tres largement a toutes les étapes du travail sur les données.

Voici les moyens de le mettre en ceuvre en tenant en compte, la encore, de la
loi de Bessel :

Code écart-type Code écart-type 9
Module A ha ? S Attention
population échantillon
Numpy std = np.std(data, std = np.std(data, Réglé par
ddof=0) ddof=1) défaut a
ddof=0
Pandas |std = df['column'] std = df["column'] Réglé par
.std (ddof=0) .std(ddof=1) dafaut 3
ddof=1
Statistics|std = statistics std = statistics
.pstdev (data) .stdev (data)
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Maintenant que nous savons comment étudier la répartition des valeurs
autour d’un point central, il est temps de découvrir la distribution qui va nous
apporter cette image globale indispensable pour comprendre la nature d'une
variable numérique.

2.1.3 La distribution

La distribution statistique décrit la manieére dont les valeurs d’'une variable
sont réparties. L'étude de sa forme couplée aux enseignements de tendance
centrale et de dispersion va nous permettre de comprendre pleinement le
comportement de la variable. L’étude de la distribution va nous permettre
d’apporter les éclairages suivants :

— chiffrer la probabilité qu'une valeur se situe dans une certaine plage ;

— déterminer si la distribution se rapproche d’une distribution théorique
connue ;

— identifier les caractéristiques des valeurs extrémes ou aberrantes dans le jeu
de données.

La distribution normale

La distribution normale, également connue sous le nom de courbe de Gauss
ou courbe en cloche, est un concept qui va jouer un réle crucial dans ’analyse
des données. Elle est nommée ainsi car c’est une distribution tres
fréquemment observée dans les phénomenes naturels et sociaux. Dans une
distribution normale, la majorité des valeurs sont autour de la moyenne et
leur fréquence baisse au fur et & mesure que nous nous en éloignons de part et
d’autre de maniére symétrique.

Pourquoi joue-t-elle un réle si important dans l’analyse ?

D’abord, parce que sa fréquence d’apparition élevée dans beaucoup de phéno-
menes en fait une approximation pertinente.

Ensuite, grace au théoréme central limite, méme si les données initiales ne
sont pas normalement distribuées, les moyennes d'échantillons de ces don-
nées tendent vers une distribution normale, permettant d'appliquer divers
méthodes et tests statistiques de maniére fiable.
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Enfin, ses propriétés mathématiques simples facilitent les calculs et l'interpré-
tation des résultats.

Voyons dans le détail ces propriétés intéressantes.

Caractéristiques et propriétés de la distribution normale

- Symétrie : la distribution est symétrique par rapport a la moyenne donc il
y a autant de valeurs de chaque coté.

— Egalité des indicateurs de tendance centrale : dans une distribution
normale, moyenne, médiane et mode sont égaux.

— Regle des 68-95-99 : dans une distribution normale, environ 68.2 % des
données se trouvent a moins d'un écart-type de la moyenne, 95.4 % & moins
de deux écarts-types, et 99.7 % a moins de trois écarts-types.

Distribution Normale
et densité de probabilite

0.40 1 a B 68.2%
] 95.4%
99.7%

0.35

0.30 1

0.25 7

0.20 +

0.15 1

Densité de probabilité

0.10 1

0.05

0.0

-4 -3 -2 E Q 1 2 3 4
Ecart-type

Le graphique précédent mérite quelques commentaires pour bien le
comprendre :

— En théorie, dans une distribution normale, la moyenne, la médiane et le
mode ont la méme valeur et correspondent a la ligne centrale en pointillés.
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— Cette courbe sert d’estimation de probabilité. Ainsi, par exemple, les valeurs
situées entre +2 et +3 écarts-types sont censées représenter 2.15 % de l'en-
semble. De la méme maniere, 34.1 % des valeurs sont censées étre entre -1
et 0 écart-type. Ces probabilités sont cumulables, c’est pourquoi 68.2 % des
valeurs sont situées entre -1 et 1 écarts-types, 95.4 % entre -2 et 2 et pour
finir 99.7 % entre -3 et 3 écarts-types. Ce cumul ne fonctionne pas unique-
ment de maniére bilatérale. Nous pouvons par exemple estimer que 15.75 %
des observations seront situées entre +1 et +3 écarts-types (13.6 %
+ 2.15 %).

Skewness et kurtosis ~

Pour finir sur les caractéristiques de la distribution normale et avant d’aborder
les tests de normalité & la section Tests statistiques de normalité de ce
chapitre, il est opportun de présenter deux concepts que nous rencontrerons
fréquemment : le skewness et le kurtosis. Ces deux mesures completent les
informations fournies par les mesures de tendance centrale et de dispersion,
en donnant des indications sur la forme de la distribution des données, ce qui
facilite leur compréhension :

— Le skewness, ou coefficient d’asymétrie, est une mesure de 'asymétrie de la
distribution. Une distribution symétrique a un skewness de zéro, tandis
qu’une distribution avec une queue plus longue sur la droite (asymétrie
positive) ou sur la gauche (asymeétrie négative) aura un skewness différent
de zéro.

Skewness

Asymétrie positive
Skewness: 0.92

Distribution symétrique
Skewness: 0.17

Asyméirie négative
Skewness. -1.15
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— Le kurtosis, ou coefficient d’aplatissement, quant a lui, mesure la concentra-
tion des données autour de la moyenne. Une distribution normale a un
kurtosis de 0 indiquant une distribution avec une forme standard en
termes d’aplatissement. Un kurtosis supérieur indique une distribution plus
pointue (leptokurtique), tandis qu’un kurtosis inférieur indique une distri-
bution plus aplatie (platykurtique).

Kurtosis

Meésokurtique
(K=0)

Leptokurtique
(K>0)
Platykurtique
(K<0)

BRemargue

Au-dela de décrire la forme de la courbe, le kurtosis nous indique si les don-
nées sont plus concentrées autour de la moyenne (leptokurtique) ou moins
concentrées aufour de la moyenne (platykurtique).

Pour mettre en pratique ces concepts, Pandas et Scipy offrent des fonctions
dédiées :

Module Skewness Kurtosis
Pandas df ["Column"] .skew () df ["Column"] .kurtosis ()
Scipy stats.skew (df["Column"]) stats.kurtosis (df["Column"])
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2.2 Description des variables catégorielles

Les statistiques descriptives s’appliquent également aux variables catégo-
rielles.

2.2.1 Fréquence, proportion et gestion des modaités rares

Pour décrire une variable catégorielle, nous allons nous attarder sur trois as-
pects importants : la fréquence, la proportion et la gestion des modalités rares.

Une variable catégorielle est constituée de modalités et il va s’agir, dans un
premier temps, de dénombrer les occurrences de chaque modalité. Cette infor-
mation est essentielle pour comprendre la répartition des données et identifier
les modalités rares ou dominantes.

La notion de mode, déja abordée dans le chapitre DataViz avec Matplotlib,
Seaborn, Plotly, intervient ici: le mode correspond a la modalité la plus
fréquente. Identifier le mode nous permet de déterminer quelle modalité est
la plus répandue dans notre jeu de données.

Pandas propose la fonction value counts () qui affiche directement le
décompte des fréquences d'une variable :

l df ["Variable name"].value_counts ()

Proportion

La proportion est la fréquence relative de chaque modalité, exprimée en pour-
centage du total des observations, ce qui nous permet d’évaluer 'importance
relative de chaque modalité. Cette information est indispensable et complé-
mentaire de la fréquence pour évaluer correctement I'importance de chaque
mention.

En ajoutant simplement l'option normalize=True a la fonction
value counts () de Pandas, nous obtenons les proportions souhaitées :

l df ["Variable name"].value_ counts(normalize=True)



Maitrisez la Data Science

avec Python

Gestion des modalités rares

Les modalités avec un treés faible effectif peuvent poser des problemes dans
analyse des données. Avec moins de cing occurrences, nous risquons de
rendre 'analyse instable ou non représentative. D'ailleurs, le test du chi-carré
(Khi2), que nous allons aborder & la section Test% statistiques bivariés, ne se
prononce pas pour les cas ayant moins de cing occurrences, car des effectifs
trop faibles peuvent invalider les résultats du test. Dans ce type de situation,
deux options s’offrent & nous : regrouper les mentions sous-représentées dans
une modalité «autres », par exemple, ou les ajouter a la mention la plus
proche, si cela est possible.

Voici une petite fonction simple qui nous aidera a réunir directement les men-
tions marginales d'un DataFrame :

def regroup rare categories(df, column, threshold=5,
new_label='Other'):

LRIR1

Pour un DataFrame spécifique (df),

la fonction regroupe les catégories rares,

fixées par un seuil (threshold) d'une variable catégorielle
a définir (column) sous une nouvelle étiquette (new_label).

URIR

# Calcul de la fréquence des modalités
frequency = df[column].value counts()

# Identification des catégories rares
rare_categories = frequency[frequency < threshold].index

# Remplacement des catégories rares par l'étiquette 'Other'
df [column] = df[column].replace(rare categories, new_label)

return df

Comprendre la distribution d'une variable catégorielle est important, mais ex-
plorer les associations entre deux variables apporte des connaissances encore
plus significatives. C’est ce que nous allons voir avec la pratique du tableau de
contingence.
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2.2.2 Tableau de contingence

Les tableaux de contingence, également connus sous le nom de tableaux croi-
sés, sont des outils spécialisés dans I'analyse des relations entre deux variables
catégorielles. Ils permettent d'observer les effectifs de chaque paire de modali-
tés entre deux variables. \

Ces tableaux interviennent a trois moments clés de I'analyse de données : lors
de l'exploration initiale, & I'occasion des tests statistiques et au moment de la
modélisation. Dans cette section, nous nous concentrerons principalement
sur la présentation des tableaux de contingence, tandis que les détails concer-
nant les tests statistiques seront abordés en profondeur dans la section Tests
statistiques bivariés de ce chapitre.

La pratique des tableaux de contingence est I'occasion d’en apprendre un peu
plus sur le milieu des développeurs de logiciels. Pour cela, nous avons récupéré
les données de l'enquéte de Stack Overflow de 2023 dlspombles a cette
adresse : https://survey.stackoverflow.co

Nous allons produire, & partir de ces données, le tableau de contingence entre
la tranche d’4ge et la variable indiquant si les personnes travaillent en présen-
tiel, en télétravail ou de maniere hybride. Voici le code nécessaire pour pro-
duire le tableau en utilisant la fonction crosstab de Pandas :

import pandas as pd

# Remplacer « your path » par le chemin complet de votre dossier
df = pd.read_csv(r"your path\survey results public.csv")

# Commande pour afficher toutes les colonnes
pd.set_option('display.max columns', 999)

contingency table = pd.crosstab(df['Age'], df['RemoteWork']
contingency table
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RemoteWork Hybrid {(some remote, some in-person) In-person Remote
Age

18-24 years old 4525 2872 3456

26-34 years old 13601 5024 12394

35-44 years oid 8116 2317 9158
45-54 years old 3308 oo 76|

56-64 years old 1198 518 1333

85 years or older 182 118 an

Prefer not to say 44 23 B4

Under 18 years oid 147 134 313

Nous reviendrons sur ce tableau dans la sous-section dédiée au test du Khi2
pour vérifier la significativité des résultats. Cependant, nous constatons des a
présent que les 18-34 ans travaillent majoritairement en mode hybride, tandis
que le télétravail prédomine pour toutes les autres classes d'age.

Apres avoir examiné les tableaux de contingence pour comprendre les rela-
tions entre différentes variables, nous pouvons maintenant nous tourner vers
un autre outil qui va nous offrir une autre information utile : les indices de
diversité.

Indices de diversité

Les indices de diversité quantifient la répartition et I'’équilibre des catégories au
sein d’une variable ou de couples de variables, offrant ainsi des mesures essen-
tielles pour évaluer la variété ou ['uniformité des données. En se basant sur ces
indices, il est possible de comprendre plus précisément la structure et la richesse
de linformation contenue, ce qui facilite la compréhension et la prise de
conscience des éventuels défauts de répartition des variables catégorielles.

Nous allons faire connaissance avec trois indices de diversité différents :
Berger-Parker, Simpson et Shannon-Weaver.

Indice de diversité de Berger-Parker

L'indice de Berger-Parker renvoie la proportion de la catégorie la plus impor-
tante.

Ainsi, plus I'indice est proche de 1, plus faible est la diversité et inversement
lorsque l'indice tend vers 0.
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Il n’existe pas de fonction dédiée pour calculer cet indice mais une fonction
récupérant la colonne affichant la plus forte proportion apres avoir normalisé
chaque colonne fera parfaitement I'affaire. Nous allons repartir de la table de
contingence calculée précédemment :

# Fonction pour calculer 1l'indice de Bérger-Parker
def berger parker index(df):

# Normalisation par colonne

proportions = df.div(df.sum(axis=1), axis=0)

# Recherche de la plus grande valeur par ligne
berger index = proportions.max(axis=1)

# Affichage sous forme de DataFrame
return pd.DataFrame (
berger index,
columns=['Berger-Parker Index']

# Calcul de 1l'indice de Berger-Parker
berger parker index(contingency table)

Berger-Parker index

Age
18-24 years old 04168935
25-34 years old 0.438473
35-44 years old 0487487
45-54 years old £.440390
55-64 years old 0427479
65 years or older 0.544787
Prefer not to say © 488550
Under 18 years old $.526936

Dans cet exemple, I'indice de Berger-Parker est renseigné pour chaque tranche
d’age. Les 65 ans et plus forment le groupe présentant la plus faible diversité
car la proportion la plus répandue est de 54.47 %. Inversement, ce sont les 18-
24 ans qui offrent la plus faible valeur de 41.69 %, représentant ainsi la classe
offrant le plus de diversité. Il est important de souligner que cet indice est trés
sensible a la catégorie dominante.
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Indice de diversité de Simpson

L’indice de Simpson présente une autre fagon d’étudier la diversité. Il mesure
la probabilité que deux individus sélectionnés au hasard dans une population
appartiennent a la méme catégorie. Comme pour l'indice de Berger-Parker :
plus la valeur est proche de 0, plus il y a de diversité, et vice versa.

En repartant de la méme table de contingence, voici la fonction nécessaire a la
réalisation de I'indice :

# Fonction pour calculer l'indice de Simpson
def simpson_index (df):

# Normalisation par colonne

proportions = df.div(df.sum(axis=1), axis=0)

# Somme par ligne des proportions au carré
simpson index = (proportions ** 2).sum(axis=1)

# Création du DataFrame avec l'indice de Simpson
return pd.DataFrame (
simpson_index,
columns=['Simpson Index']
)
# Calcul de l'indice de Simpson
simpson_index (contingency_ table)

Simpson index

Age
18-24 years oid 0.345265
25-34 years oid 0378141
35-44 years oid 0404134
45-54 years old 0.389334
55-64 years oid 0.374652
85 years or older 0.406306
Prefer not to say 0382320
Under 18 years oid 0.389796
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Nous retrouvons les mémes résultats que pour 'indice de Berger-Parker, mais
I'indice de Simpson peut diverger car il est sensible a la distribution globale et
non juste a une seule.

Indice de diversité de Shannon-Weaver

Terminons par I'indice de Shannon-Weaver qui est le plus complexe des trois
a comprendre. Ici, c’est la diversité des préférences qui est mesurée en tenant
compte du nombre de modalités-et de la fagon dont ces catégories sont
réparties. Au lieu de faire la somme de chaque proportion montée au carré
comme pour l'indice de Simpson, chaque proportion est ici multipliée par son
logarithme donnant ainsi plus de poids aux catégories moins communes.

Voyons les résultats affichés en se basant toujours sur le méme exemple pour
comparer :

import pandas as pd
import numpy as np

# Fonction pour calculer 1’indice de Shannon
def shannon_index (df)

# Normalisation par ligne

proportions = df.div(df.sum(axis=1), axis=0)

# Calcul de 1’indice de Shannon
shannon_index = - (proportions * np.log(proportions))
.sum(axis=1)

# Retourner le DataFrame avec 1l’indice de Shannon
return pd.DataFrame (

Shannon_index,

columns=[ ‘Shannon Index’]

# Calcul de 1l’indice de Shannon
shannon_ index (contingency table)
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Shannon Index AL
Age
18-24 years old 1.080947
25-34 years oid 1022882
35-44 years oid 0.973015
45-54 years old 1.001371 \
55-64 years old 1029432
85 years or older 0991564
Prefer notto say 1021844
Under 18 years oid 1.019092
BRemarque

L'indice de Shannon vaut 0s'iln'y a qu'une catégorie mais il peut dépasser 1,
confrairement aux deux autres indices, car sa valeur maximale dépend du
nombre de catégories observées. Concrétement, plus il y a de catégories,
plus cet indice peut éfre élevé.

Le résultat diverge ici par rapport aux deux autres indices. Si nous retrouvons
toujours la catégorie des 18-24 ans comme présentant le plus de diversité, c’est
désormais la tranche des 35-44 ans qui présente le moins de diversité. En
renforgant 'importance de la catégorie la plus sous-représentée grace au
concours du logarithme, le classement a été modifié. Cette divergence n’est
pas a considérer comme un probléme mais plutét comme une opportunité de
saisir des détails subtils et ainsi renforcer notre compréhension du jeu de don-
nées.

C’est justement 'occasion, apres avoir découvert les vertus explicatives des
statistiques descriptives, de faire connaissance avec les statistiques inféren-
tielles et les regles qui les régissent.
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Statistiques inférentielles

Concepts de base

Les statistiques inférentielles permettent de généraliser des propriétés a une
population a partir d'un échantillon de données. Concretement, nos données
ne représentent presque jamais la population entiére d’'un domaine d’étude.
Nous travaillons la plupart du temps sur une fraction de cet ensemble, appelée
échantillon de données. Ainsi, nous avons besoin de savoir si les phénomenes
observés dans notre échantillon peuvent se généraliser & 'ensemble de la
population. C’est ici qu’interviennent les statistiques inférentielles et leurs
outils, capables de nous fournir cette estimation.

Nous allons étudier ici, avant de les détailler, le fonctionnement général des
tests d’hypotheses et leur interprétation.

Hypotheses nulles et alternatives
Tous les tests reposent sur la formulation de deux hypotheses :

— I'hypotheése nulle (HO) qui représente la situation de base ;
— I'hypothese alternative (H1) qui représente le changement.

Le but d’un test statistique va consister & évaluer la probabilité que ’hypo-
these nulle, représentant 'absence d’effet, soit vraie. Si cette probabilité est
trop faible, I'hypothese nulle (HO) sera rejetée en faveur de 'hypothese H1,
suggérant la présence d’un effet ou d’'un changement.

Typiquement, si nous étudions l'influence de I'dge sur la dépense des per-
sonnes d’un magasin, nous allons évaluer la probabilité que I’4ge n’ait pas d’in-
cidence sur les dépenses. Cette probabilité correspond a 'hypothese nulle HO.
Si cette probabilité est inférieure & un seuil spécifique, nous rejetons HO. Cela
signifie que I'absence d’effet est improbable donc nous concluons que I’age a
un impact sur le niveau des dépenses (H1 adoptée).
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P-value

La probabilité utilisée pour invalider ou non I’hypothese nulle se nomme la p-
value. C’est le point commun entre tous les tests : ils renvoient tous une p-
value. Nous allons ensuite comparer cette p-value a un seuil défini pour déci-
der de conserver ou de rejeter I'hypothese nulle. Le seuilNe plus couramment
utilisé est de 5 % (0.05), mais selon les secteurs ou les besoins, nous pourrions
utiliser des seuils de 1 % (0.01), 2 % (0.02) ou 10 % (0.10).

Reprenons notre exemple sur I'influence de I’4ge sur la dépense des personnes
dans un magasin. Supposons que Tious obtenons une p-value de 0,03 apres
avoir effectué notre test statistique. Comparée au seuil de 0,05 le plus couram-
ment utilisé, cette p-value est inférieure, ce qui nous conduit a rejeter I’hypo-
these nulle (HO) et conclure que 1’4ge joue un réle sur le niveau des dépenses.

Interprétation des Tests de significativité

H1: Effet |
significatif

0.0 0.05 01 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.8 1.0
P-value

Significativité
La significativité statistique nous indique si la p-value observée est inférieure
ou égale au seuil choisi, justifiant ainsi le rejet de 'hypothese nulle. Le résultat

est alors statistiquement significatif. Il est d’ailleurs courant de rencontrer des
formules de ce type : « Le résultat est significatif au seuil des 5 % ».

Cette possibilité offerte de changer le seuil de significativité n’est pas sans
conséquence. Si nous reprenons notre exemple précédent, la p-value de 0.03
au seuil des 5 % nous incite a conclure que I’age joue un réle dans le niveau des
dépenses mais au seuil des 2 %, par exemple, la conclusion aurait été que 1’age
ne joue pas dans le niveau des dépenses car 0.03 est supérieur a 0.02.

© Editions ENI - All rights reserved

»



Analyse des données 217
Chapitre 5

Cet exemple met en lumiére une des faiblesses des tests statistiques : le p-
hacking. Il est ainsi possible, si les résultats ne conviennent pas, de changer le
seuil et d’aboutir a l'assertion inverse. Cette possibilité n’est évidemment
offerte que pour les p-values comprises entre 1 et 5 % mais c’est important de
souligner cette faiblesse du systéme.

Concernant les valeurs que peut prendre la p-value, il est frés courant d’obte-

nir des p-values extrémement faibles telles que, par exemple, 1.323 X 10723, ||
ne faudra pas s'en étonner et juste conclure que le résultat est exirémement
significatif et que I'hypothése nulle a une probabilité infiniment faible de se
produire.

2.3.5 Marge d’erreur et impact des effectifs sur I'intervalle de confiance

La marge d’erreur est une mesure statistique quantifiant I'incertitude liée a la
taille de I’échantillon étudié. Plus I’échantillon est important, plus la marge
d’erreur diminue définissant ainsi l'intervalle de confiance.

Prenons l'exemple d’un sondage politique pour illustrer ce concept : lors-
qu’une personnalité politique est annoncée a 54 % avec un intervalle de
confiance a 95 % de [51.9 ;56.1], cela signifie qu’elle a 95 % de chances d’avoir
un score situé entre 51.9 % et 56.1 %. Nous conserverons toujours une possi-
bilité de 5 % que son score soit en dehors de cet intervalle de confiance. Bien
que tout soit fait pour la minimiser, les statistiques comportent toujours une
part d’incertitude qu'il faut accepter.
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Le graphique suivant illustre 'impact des effectifs sur I'étendue de I'intervalle
de confiance dont I’échelle est exprimée ici en pourcentage décimalisé. Nous
avons affaire a une courbe logarithmique décroissante avec une forte diminu-
tion initiale qui ralentit rapidement :

Marge d'erreur en fonction de la taille de I'echantilion

0.6

0.5 1

0.4 1

- Propoftion 0.54

0.3 1

Etendue de la marge d'erreur {en % décimalisés)

0.0 1

4000 6000 3000

Taille de I'échantillon

16000

Le tableau suivant détaille précisément les valeurs des bornes inférieures et
supérieures de 'intervalle de confiance en fonction de I’échantillon interrogé
pour une proportion annoncée de 54 % :

Effectif Borne inférieure Borne supérieure
100 47.0 % 61.0 %
1000 51.8% 56.2 %
10000 53.3 % 54.7 %
BRemarque

L'article Wikipédia suivant détaille les formules de calcul de I'infervalle pour
une proportion ou une moyenne :
https://fr.wikipedia.org/wiki/Intervalle_de_confiance
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Modules Python pour 'analyse de données

Avant de choisir et de mettre en ceuvre les différents tests statistiques, il est
opportun de faire un point sur les possibilités offertes par les bibliotheques
Python en la matiere.

Les capacités limitées des modules classiques

Les librairies classiques telles que Pandas ou Numpy proposent, en plus de
leurs fonctions pour manipuler les données, quelques fonctions pour calculer
des indicateurs statistiques. Ces capacités se bornent aux statistiques descrip-
tives ainsi qu’a la possibilité de calculer la corrélation et la covariance. Bien que
certaines aient déja été abordées précédemment, voici un tableau synthétique
permettant de récapituler leurs possibilités :

Fonction Pandas NumPy
Moyenne df [« Column »].mean () np.mean (array)
Médiane df [« Column »].median() np.median(array)
Mode df [« Column »].mode () Non disponible
Ecart-type df [« Column »].std() np.std(array)
Variance df [« Column »].var() np.var (array)
Minimum df [« Column »].min () np.min (array)
Maximum df [« Column »].max () np.max(array)
Résumé df [« Column »].describe() [Non disponible
Statistique
Percentiles df [« Column »].quantile(q) |np.percentile(array, Qq)
Quantiles df [« Column »].quantile(q) [np.quantile(array, q)
Asymétrie df [« Column »].skew() Non disponible
Aplatissement |df [« Column »].kurt() Non disponible
Rang df [« Column »].rank() np.argsort (array)
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Fonction Pandas NumPy
Matrice de df [« Column »].corr() np.corrcoef (array)
Corrélation
Matrice de df [« Column »].cov() np.cov(array)
Covariance
iﬂ?éﬁ%&ﬁiﬁém

Les corrélations seront abordées a la sous-section Corrélations entre variables
numériques de ce chapifre. La covaridnce, qui évalue la maniére dont deux
variables varient ensemble, sera, en revanche, laissée de coté.

Les modules spécialisés en statistiques

Des modules Python ont été spécialement créés pour répondre aux besoins en
termes de statistiques inférentielles. Nous aurons recours a deux d’entre eux
qui couvriront largement en la matiére : Scipy et Statmodels.

B Remarque

Il existe un module nommé statistics, mais.ses fonctions couvrent seulement les
statistiques descriptives.

Scipy

Scipy est une bibliothéque Python proposant un vaste choix de fonctions
scientifiques et techniques. Ici, nous allons utiliser le module stats qui est
dédié aux statistiques descriptives et inférentielles.

Voici comment 'installer :
| pip install scipy
Nous importerons ensuite le module stats qui répondra a nos besoins :

f from scipy import stats
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3.2.2 Statmodels

Statmodels est une bibliotheque dédiée aux statistiques notamment pour les
estimations de modeles et la réalisation de tests. Cette librairie possede égale-
ment des tableaux de synthese trés pratiques comme celui dédié a la régression
linéaire que nous découvrirons dans le chapitre L'apprentissage supervisé.

Pour le moment, voici la commande pour I'installer :
B pip install statmodels

Et la maniére, un peu spécifique, de 'appeler :

] import statsmodels.api as sm

Il est temps maintenant de mettre en pratique ces modules et de voir concre-
tement comment se pratique I'inférence statistique.

4. Tests statistiques de normailité

4.1 Contexte et objectif

Les tests de normalité de distribution constituent une étape fondamentale
dans 'analyse des données, en particulier pour les variables numériques. Ils
ont pour objectif de déterminer si la distribution d’une variable suit une loi
normale. Cette vérification est essentielle, car elle influence le choix des
méthodes statistiques a appliquer par la suite, afin de déterminer sil existe un
lien entre les variables. En effet, la normalité d’une variable conditionne le
recours a des tests paramétriques, qui supposent une distribution normale des
données, ou a des tests non paramétriques, mieux adaptés lorsque cette condi-
tion n’est pas remplie.

Avant de passer au test & proprement parler, il est intéressant de présenter les
Quantile-Quantile plots (Q-Q Plots) qui offrent une maniere intuitive et
visuelle de représenter la normalité des données.



222 Maitrisez la Data Science

avec Python

4.2 Les Q-Q plots

4.2.1 Définition et tracé du graphique

Les Q-Q plots (QQ pour Quantile-Quantile) sont des graphiques qui comparent
les quantiles d’un jeu de données avec les quantiles d’une distribution théorique,
souvent la distribution normale. En tragant les quantiles observés et les
quantiles théoriques, nous pouvons aisément voir'si nos données semblent
normalement distribuées ou non.

Prenons un exemple que nous allons commenter pour comprendre comment
utiliser ce type de visualisation :

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
import scipy.stats as stats

# Import du jeu de données des iris
iris = sns.load dataset (“iris”)

# Sélection d’une colonne numérique
data = iris[‘sepal length’]

# Création d’un Q-Q plot
plt.figure(figsize=(5, 3))
stats.probplot (data, dist= »norm », plot=plt)

# Modification de la couleur des points

dots = plt.gca().get lines() [0]
dots.set;ﬁarkerfacecolor(‘#439cc8’) # Couleur des points
dots.set _markeredgecolor (‘#439cc8’) # Couleur des bords des points

# Titres

plt.title(« Exemple de Q-Q Plot\n »)
plt.xlabel (« Quantiles théoriques »)
plt.ylabel (« Quantiles de 1’échantillon »)
plt.grid(True)

plt.show ()
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Exemple de Q-0 Plot

w o - (o]
L L L L

Quantiles de I'échantilion

Fy
L

T T T T
-2 -1 3] 1 2
Quantiles théorigues

B Remarqu

Il est parfaitement normal que les valeurs des quantiles en x et y soient diffé-
rentes, car l'axe des x montre une distribution théorique centrée aufour de 0 &
plus ou moins deux écarts-types, tandis que I'axe des y représente nos don-
nées réelles, qui s'étendent de 4.3 & 7.9 avec une moyenne d’environ 5.84.

4.2.2 Interprétation
Regardons comment interpréter le graphique précédent :

— Laligne droite diagonale représente la distribution normale ol chaque quan-
tile théorique en x correspond a son quantile théorique en y, d’otr la diago-
nale.

— Les valeurs de la variable sont représentées par des points de coordonnées
« valeur théorique du quantile » en x et « valeur observée du quantile » en y.

— Si les points sont a peu pres alignés sur la diagonale, la distribution a des
chances d’étre normale.

— Plus la forme générale des points diverge par rapport a la diagonale, plus
'anormalité de distribution est présente.

— Le graphique met bien en lumiere les déviations et permet de détecter les
outliers.
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Ce type de visualisation est complémentaire du test de normalité que nous
étudierons juste apres. La visualisation de la distribution permet parfois de
conserver ’hypothese de normalité, notamment pour les grands jeux de don-
nées ol la somme de petites déviations peut classer la distribution comme
anormale alors qu’elle ne I'est pas réellement. Il est temps justement de décou-
vrir les tests de normalité et leur fonctionnement.

Principe de fonctionnement général des tests de normalité

Principe de fonctionnement

Le principe de fonctionnement général des tests de normalité repose sur les
concepts de l'inférence statistique vue précédemment. Nous allons & nouveau
formuler un test d’hypothése basé sur HO et H1 qui prennent ici les significa-
tions suivantes :

— L'hypothese nulle HO de normalité est retenue si la p-value renvoyée est
strictement supérieure au seuil de significativité, souvent le seuil de 0.05. La
distribution de la variable est alors considérée comme normale.

— Sila p-value est inférieure au seuil de significativité, c’est 'hypotheése H1 qui
est retenue impliquant que la distribution de la variable n’est pas normale.

Interprétation des Tests de Normalité

H1 : Distribution Anormal,

0.0 0.05 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1.0
P-value
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Les différents tests de normalité

Les tests de normalité permettent de déterminer si une distribution est
normale. Différents tests sont disponibles pour répondre a diverses situations,
tenant compte de différents facteurs comme la taille de I'échantillon ou la
présence de valeurs extrémes. Dans cette étude, nous examinerons les tests de
Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, Kolmogorov-Smirnov et Jarque-Bera, et
fournirons un schéma illustrant leur utilisation recommandée en fonction des
cas de figure spécifiques.

Petit 3 moyen { n<=2000} Moyen a grand {n > 2000)

Besoin de sensibilité aux valeurs extrémes

Test spécifique a mener

Tester @a forme Tester une distnibution de référence
(Symene ot kurtosis) | | autre gue normaie
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Le schéma précédent nous aidera a sélectionner le bon test de normalité a
utiliser selon la situation. Il est utile de préciser qu'il est tout a fait possible de
mettre en ceuvre plusieurs tests. Par exemple, si notre échantillon est faible
avec des valeurs extrémes, il serait intéressant d’expérimenter le test de
Shapiro-Wilk et d’Anderson-Darling.

Repartons du graphique du Q-Qplot précédent et calculons tous les tests de
normalités a I'aide la bibliotheque Scipy : #

import pandas as pd
import seaborn as sns
import scipy.stats as stats

# Import du jeu de données des iris
iris = sns.load dataset("iris")~

# Sélection d'une colonne numérigue
data = iris['sepal length']

# Tests de normalité

jb_stat, Jjb_pvalue = stats.jarque bera(data)

ad_stat, ad pvalue, _ = stats.anderson(data, dist="norm')
ks_stat, ks_pvalue = stats.kstest(data, 'norm',
args=(data.mean(), data.std()))

sw_stat, sw_pvalue = stats.shapiro.data)

# Affichage des résultats des tests
print ("Test de Jarque-Bera:")
print (f"Statistique: {jb_stat}, p-value: {jb_pvalue}\n")

print ("Test d'Anderson-Darling:")
print (f"Statistique: {ad_stat}, p-value: {ad pvalue}\n")

print ("Test de Kolmogorov-Smirnov:")
print (f"Statistique: {ks_stat}, p-value: {ks pvalue}\n")

print ("Test de Shapiro-Wilk:")
print (f"Statistique: {sw_stat}, p-value: {sw_pvalue}\n")
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Test de Jarque-Bera:
Statistique: 4.485875437350938, p-value: ©.10614621817187797

Test d'Anderson-Darling:
Statistique: 9.8891994860134195, p-value: [0.562 ©.64 ©.767 ©.895 1.065]

Test de Kolmogorov-Smirnov:
Statistique: 0.08865361377316228, p-value: 8.17813737848592026

Test de Shapiro-wilk: .
Statistique: 9.9760899543762207, p-value: ©.01018026564270258

Les résultats précédents méritent quelques explications :

— Pour les tests de Jarque-Bera et Kolmogorov-Smirnov, la distribution est
considérée comme normale car lesp-values respectives d’environ 0.106 et
0.178 sont supérieures & 0.05.

— Pour le test d’Anderson-Darling, linterprétation est différente. Nous
obtenons une liste des seuils de significativité a 15 %, 10 %, 5 %, 2.5 % et
1 %. Ces seuils de significativité représentent les niveaux de confiance &
partir desquels I'hypothése nulle selon laquelle les données suivent une
distribution spécifique (normale dans notre cas) est rejetée. Dans notre cas,
la statistique d’environ 0.889 est supérieure au seuil de 0.767 relatif aux 5 %,

ce qui indique que la distribution est considérée comme anormale au seuil
des 5 %. -

— Enfin, le test de Shapiro-Wilk, avec une p-value d’environ 0.01, est inférieur
a 0.05 et indique également que la distribution est anormale. Selon le sché-
ma précédent, ce test est le plus approprié dans notre cas car nous avons un
petit échantillon de 150 valeurs.

L’exemple précédent souligne & quel point les tests de normalité peuvent étre
sensibles et parfois fournir des résultats contradictoires. Il est donc primordial
de bien identifier la situation spécifique a chaque cas d’étude pour obtenir des
informations fiables.

Déterminer avec précision la normalité de la distribution est une étape essen-
tielle, car elle influence le choix du type de test a mener pour évaluer les liens
entre deux variables: paramétrique si la distribution est normale, non
paramétrique dans le cas contraire. Nous allons voir dans la section suivante
quels tests doivent étre utilisés selon les cas.
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5. Tests statistiques bivariés

Les tests statistiques bivariés examinent la relation entre deux variables pour
identifier des associations ou des différences significatives, aidant ainsi a
comprendre les liens potentiels et & formuler des hypotheses de recherche
pour faciliter la prise de décision. Ils fournissent également une base pour des
analyses plus complexes, telles que la régression et les modeéles multivariés.

. , . ’ n/
Nous allons suivre le schéma suivant pour les étudier en commengant par les
tests portant sur deux variables de méme nature puis ceux sur deux variables
de nature différente.

Tests statistiques sur des échantifons independants
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