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Agenda

® [|e Data Mining industriel
m Un peu d'histoire ...

m Les données

m Les défis

® Quelques exemples




Un peu d’histoire

' ; T N U Ay
En 1991, nous bataillions sur les MLP 1 Y Y - 5
m Early stopping, Optimal Brain Damage, Weight Decay ... s S 4 *i & " m. =

Avril 1991 — Snowbird Learning Workshop
® Un nouveau nom & un titre bizarre

Pour moi, Vapnik a apporté une révolution

Induction principles in lerning theory,

® Un beau cadre mathématique

SYRUCTURAL RISK MINIMIZATION

Let us consider a structure:
S,c §,c ..c S,
on the set of functions with the property

VC(S,) < VC(S;) ...<VC(S,)

for any element S, of the structure, the inequality

T 1 ¢
J Qe e)dPG) < 7 5 Q) + 2j@é’ﬁi _Ing

7 ¢

is valid.




Un peu d’histoire

Mais aussi

® Un cadre opérationnel
m Expliquant beaucoup des « trucs » réseaux de neurones

m Les SVM ont suivi

® Un mécanisme puissant pour contréler la production de modeles (SRM)

® Nous avons construit notre software data mining KXEN sur la SRM
m |l afallu bien str beaucoup d’astuces dans la mise en ceuvre informatique !
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Un peu d’histoire

Qu’est ce qui s’est passe d’autre ?

: Question _]

(CoH~
>< .

L: Answer |

KDD-2006
v ~

23, 2006
i

Data Analysis: The old days

Size Ellipticity Color
23 0.96 Red
33 0.55 Red
36 Green
40

20

48

g

™

—
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KDD-2006
v ~

2006

Data Analysis:

: Question _]

Seventeen
months later...

7

: Answer j

The new days

1,000 columns

100,000,000 rows

Andrew Moore, KDD’06




Donneées

Reéseaux de neurones Statistiques
Le volume des données a explosé apprentissage estimation
poids parameires
® Dans les années 90 connaissance valeur des parametres
appreniissage supervise regression / classification
m Al'Ecole Modulad 1992 classification discrimination / classement
) ] appreniissage non supervise esimation de densité / clustering
® AUJOde’hUI clustering classification / taxinomie
m Transactions Web Fayyad, KDD 2007 Tese c8 mocee ,
grand 100 000 poids grand: 50 parameétres
* Yahoo! ensemble d'apprentissage échantillon \
— 16 B événements / jour ~grand: 50 000 exemples grand: 200 cas e
— 425 M visiteurs / mois o —— —

— 10 TO données data / jour
m RFID Jiawei,Adma 2006
* Un distributeur avec 3 000 magasins, vendant 10 000 items / jour / magasin
— 300 M événements / jour
m Réseau social Kleinberg, KDD'07
* Labo de recherche (entreprise) : réseau e-mail de 436 nceuds sur 3 mois
* Grande université : réseau e-mail de 43 553 nceuds sur 2 ans
¢ Communauté blog LiveJournal : réseau d’ « amitié » de 4,4 M nceuds
* Microsoft Instant Messenger : réseau de communications IM de 240 M nceuds sur 1 mois

m Réseaux télécom mobiles
* Un opérateur telco génere des 100 M de Call data (CDR) / jour
* Données technigues générées : 40 M événements / jour dans une grande ville

LA.
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Données

Qu’est ce qu’'un « grand » ensemble de données ?

® Profondeur
m Jusqu’a 100 Millions de lignes

m Ou quelques milliards ?

® Largeur
m Des milliers d’attributs

m  Ou quelques Millions ?
Grand aujourd’hui, et demain ?

® Taille des bases de données
m X2-3tousles 2 ans

® Part des données hors base
m X10?X100?

Les « masses de données »

| SIqELEA
¢ SIqeleA
€ SIqeuBA

A |Observation 1
Observation 2
Observation 3

Depth

100

—&— 2005
—&— 2003
—&— 2001
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60

40 1

20 )

w

1 2

http://www.wintercorp.com Top Ten DB




Donneées

Beaucoup de

® Sources

® Types

m Structuré

m Non structuré

Texte
Image
Video
Audio

® Volumes

m Le Web domine'!

Transort

Entire organization| RTINS 2%
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Data warehouse

B Structured

Mostly
unstructured

Data !/

emails

Finance

Reta“/
Mostly

structured

14%
Russom, TDWI 2007

Sami-structured Unstructunad




Le contexte industriel

D'apres le Cabinet d "analyse Gartner

® Le data mining fournit des moyens de définir des actions

m Un modele non utilisé pour une action n’est qu’un co(t inutile

® Le volume de données croit exponentiellement
m Le nombre de modeles doit suivre

Available

—| TeraBytes data
of data Knowledge Gap
100 — o
Analytic

capability

75 Execution Gap

50 — Execution
capability

25 |

! | ! Time
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1960 1970

1980

1980

2000

2010

Number of
models /
manth

« Factory »
Analysis

Latent

demand for

data mining
Analysis

LAl
" «Craftsman »

Analysis

I
1980

e

1990 2000 2010 i
Generations of

Modeling
Herschel, Gartner 2006



Le contexte industriel

Le Data mining est utilisé surtout dans des applications CRM
m Les utilisateurs ne sont pas des data miners

Pour étre productif, il faut étre simple

® |es utilisateurs doivent pouvoir comprendre les modeles

® ...voire les produire ? Cross-sell fupsell 4%

Campaign managemeant 4%

) . - Customer Eﬂ]UiSitiﬂl‘l 41%
Ce n’est pas le cas aujourd’hui Budgeting and forecasting i

Attrition/churn/retention A%

Fraud detection 7%
Promotions N%
Pricing 0%
Demand planning 0%

Customer service 26%
Quality improvement 75%
Surveys 18%
Supply chain 17%

Eckerson, TDWI, 2007 Other 17%
s ________10]




Le contexte industriel

Aujourd’hui, le processus data
mining n’est pas efficace

® On n'utilise pas toutes les variables

® La manipulation des données est tres

lourde

® La construction d’'un modele prend tres

Nombre de variables utilisé

0to 20 variables

20 to 30 variables
30 to 40 variables
40 to 60 variables
60 to 100 variables
100 to 250 variables
250 to 500 variables

ﬂs

500 to 1,000 variables

1,000+ variahles

" Initial version

Final version

longtemps | |
. . : 0 10 20 30 a0 50
m Des semaines, voire des mois Percentage of respondents
Don'tknow 2% \ / Hours 4% Project definition 13%
71012 months 2% ———— :
Dat lorat 18
4 to 6 months 9% —— ~—Days 14% S e
Data preparation 25%
Model creation, testing, and validation 23%
1t0 3months 34%— Scoring and deployment 12%
Temps de construc ! \Weeks 34% Model management 9%
tion d’'un modeéle Tiches projet Other 8%

Eckerson, TDWI, 2007

1
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Le contexte industriel — Les défis

Relational DBMSs
Legacy DBMSs :

L

® Productivité

_ Flat files in record format | I
m  40% du temps de production du modele est passe a la Mainframe DEMSs | G
préparation des données Spreadsheets | IS e o

* Peut-on reduire ? Hierarchical DBMSs | I i

!
&

m Peut-on utiliser toutes les données ? Multidimensional DBMSs

Volumes ? Other | S
i
- Structuré / non structuré ? EDI documents | SN
ML documents | Y
® Scalabilité Web logs | B "
e R —
m Les volumes sont caractérisés par (largeur, profondeur) we_h pa.ges o
Word processing files | B ¥
m La modélisation a 2 phases : construire & appliquer E-mail | R T—
« Comment le temps varie avec le volume ? Don't know | B o ——
m Le temps réel est-il possible ? Document mgt systems | B Ge
s . . L, . o H 3 ) —
» A l'application (intégration, scalabilité) Taxonomies, ontologies, etc Ll
Multimedia files |
® Automatisation Instant messaging| G ¢
N oA . —m
m Le modéle peut-il étre construit par RSS feeds i
Content mgt systems o
* Des non experts ? i
Wikis

. ine ? . -
Une machine Text from woice recognition

|

m Un modéle peut-il étre appliqué et contrdlé par une

\ machine ? Russom, TDWI, 2007 B In3 Years B Today




Le contexte industriel — Les défis

1. Défin°l : Intégration
m Le Data mining n’est jamais LA solution : mais une — petite — partie de la solution

* L’application data mining doit étre intégrée dans un systéme global
* L’application data mining prend des inputs de & génere des outputs vers le reste du systeme
m Mots clés : ouverture, standards

2. Défi n2 : Productivité

m Le Data mining doit apporter de la valeur (= €)
* Exploiter toutes les données
* Produire des résultats « actionnables »
« A colt minimum
» Simple a utiliser pour des non experts

m Mots clés : Retour Sur Investissement

3. Défi n°3 : Scalabilité

m Le Data mining doit tenir les volumes (données & nombre de modéles)
» Exploiter dee ensembles de données MASSIFS
* Produire AUTANT de modéles que nécessaire

m Mots clés : temps pour produire un modele en fonction de (largeur, profondeur) des données

4. Défi n4 . Automatisation
m Le Data mining doit faire tout ce qui précede automatiquement (?)

* Produire les modéles

» Détecter les problémes ...

= m Mots clés : automatisation, controle

zzzzzzz



Le contexte industriel — Les défis

Ce qu’on voit déja

® Masses de données : Milliers de variables, 10-100 millions de lignes
® Beaucoup de modeles : 100 — 1000 modeles / an / semaine / jour

® Ressources limitées : Quelques utilisateurs (10 — 30 ?)

... généralement dans un secteur de I'entreprise ( Marketing, Risque ...)

Ce gu’on commence a voir

® Des initiatives a I'échelle de I'entreprise
m Conception, production, vente, maintenance, service client, marketing

® Des ressources a I'échelle de I'entreprise
m Beaucoup d'utilisateurs (100 — 1000 )

... ce qui va donner une nouvelle dimension au data mining

Je vais illustrer quelgues uns des défis précédents en montrant la solution
apportée par KXEN

X
,,,,,,,,,
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Implémentation KXEN

® KXEN a été concu pour les
applications industrielles du data
mining
® KXEN est basé surla SRM —
Structural Risk
Minimization de Vapnik
m Stratégie pour controler le
compromis precision /
robustesse
® KXEN réalise
m Un codage automatique
* Non linéaire
m Puis une régression / classification
Polynomiale
® Ce qui permet
m Intégration

m Productivité

m Scalabilité

m Automatisation

sssssssss
rrrrrrrrrr
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o, 00, 0.0, O..
h <h

Erreur
A <..<h <..

Erreur en
Généralisatio

E I:\)Gen &
E """"""""""" VC dimension
: E——
/_) Polynbmes
Famille de
modeles
Algorlthme Ridge
regression
d’ apprentlssage
Kl
Fonctlon de colt (indexGini )
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Implémentation KXEN

® En pratique, pour un modele final, KXEN en produit beaucoup (SRM)
m Selon la complexité de la variable, le codage nécessite de 10 a 30 modeles

m Ensuite environ 100 modeles (pour la régression)

® KXEN utilise des techniques de « data streams »
m  On ne duplique pas les données en mémoire mais on ne fait que les lire

m Trés peu de passes sont nécessaires

® Temps de construction d’'un modele
m Pratiguement linéaire en largeur & profondeur

2 - Produire les

e Modele 1
Analytical Bnsembie modéles ¥
Data Set . 7 drestimation Modéle 2
1 - Decouper - 2 :
‘ I'ensemble des / Modéle 3
exemples

! = | [ 3 - Evaluer les modeéles
Echantillon Ir —»  Découpage | our choisir le meille

I'.
I".
%

. 4 - Tester le meilleur
Ensemble de | | modeéle

test — [

e
™

)

Pour plus de détails, voir Fogelman-2007

16
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Agenda

® [e Data Mining industriel
m Un peu d'histoire ...

m Les données

m Les défis

® Quelques exemples
m Le nombre de variables

m Le nombre de modeles




. Nombre de variables ’utilifées
Le nombre de variables Suwe
30 to 40 variables
40 to 60 variables
60 to 100 variables
On a vu que les modeles utilisent peu de variables oS varanes

_ o N 500 to 1,000 variables -l:“T' "'e'?io"

Y a-t-il un intérét a en utiliser beaucoup ? LD e

1} 10 20 3o 40 50
Percentage of respondents

® En exploitant toutes les variables disponibles
= 3000, 5000, 10 000 ?

-4—|nitial variables—p=-4—Additional variables—

| oIqeueA 0}

< °lqelEen 3}

=
o
=
o)
g
o
-

Z S|qeuen
€ S|qelep

® En créant de nouvelles variables

Observation 1

m Agrégats
Observation 2
m Variables comportementales Observation 3

m Variables textuelles Observation 4

m Variables « réseaux sociaux » ...

Le but
. . Nombre de variables

Améliorer la performance des modeles Sears 900
/g Grande banque 1200
Le def Vodafone D2 2 500
Faire des modéles avec des milliers de variables Barclays 2500
Rogers Wireless 5 800
HSBC 8 000
Credit card 16 000

X ——————————————
,,,,,,,,,
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Extreme Granularity Data

e nombre de variables

Utiliser des données tres détaillées
Numerous sources of granular data (transaction

® Produire des agrégats data, payment data, call data, etc.)
) _ i « Granularity and detail creates value jfyou can
® Produire des variables calculées aggregate intelligently
+ Number of attributes grows exponentially as you
peut apporter de la valeur consider time series, interactions, and

) ) N transformations
® Mais le nombre de variables croit

exponentiellement

" b Mimnsactons Lo VANV NP AN

Possible approaches to variable
selection

Comment « choisir » les variables ?
_ i - Use the same variables we used last year
® || existe beaUCOUIO de methodes - Based on experience and expertise, select
the 500 variables that are most likely to be
useful. Then use statistics to pick the 10
m Les experts se trompent toujours quand best.

il y a des milliers de variables a analyser - Use all the variables and let the data tell
you which are useful

D’apres DISCOVER

FINANCIAL SERVICES

m Pas automatique !

avec un modele data mining

Insights into Action 2007 Teradata PARTNERS




Exploiter toutes les variables

Le processus d’analyse

® Construire 'ADS (Analytic Data Set)

m Extraire les données

m Les transformer, agréger, ...
m Créer'ADS

Analytic Data Set including new variables

® Construire le modele
m Produire le modele initial

. , ) ) Initial Validated
m Affiner, sélectionner les variables Model Model

m Produire le modele final

® Appliquer le modéle
m Extraire les données

m Les transformer, agréger, ... Scoring Code

m Créer 'ADS
m  Appliquer le modele

m Exporter les résultats vers la base de données
D’aprés Terada»ta

a division of (!) NCR

20




Exploiter toutes les variables

® |’ADS contient toutes les variables
m Exemple de Teradata : c’est une vue. Il n’y a pas de mouvement de données

2347387474
78799739792439970274 Susan 3 3 6 5 1888 | 2897 | 15432 [ . 42 9 18
9870908 | 879979 | Andre 1 1 18 4 138 | -12.8 | 4876 | . 61 5 12

CONTACT HISTORY

Individual ID (FK) Car_n_paign ID (FK) Re
O Number of Mail Contacts (Tl 1D () Campaign ID

Number of eMail Contacts Promotion Code ® Description
Number of Telephone Conta Treatment Code Start Date
Contact Date

Household ID
Individual ID

Household ID (FK)

Individual attribute fields

Primary Householder Flag

>
Daprées  accenture

21



Exploiter toutes les variables

Le processus d’analyse <1 semaine

T i
® Construire 'ADS (Analytic Data Set) SR
. , [ .
Eraire-tles-dornées ;

" 3 jours

m Les transformer, agréger, ... .

m Créer 'ADS
® Construire le modéle <1 jour E'E'E

m Produire le modéle initial EEEi

m Affiner, sélectionner les variables HH

m Produire le modéle final Ln(;:llzll Vﬂi;'::fd
® Appliquer le modele <1 jour CD o

m “EXTATETES THOTTTERS B H—

/, i
m Les transformer, agréger, ... T

eEFLSEECEES

m Créer'ADS
m  Appliquer le modele

m Exporter les résultats vers la base de données L

« In-database Mining »




Creer des variables — Agrégats

(73]
Q.
En informatique décisionnelle =
|_
® Donneées de detalil Semaine |
m  Granularité « fine » Jour
® Donneées agrégees Heure |\

m Selon les différents « axes »
m A quel niveau d’agrégation ?

Produit P

® Indicateurs —
m KPI (Key Performance Indicators) Produits
: Magasin A
® Solution agasin o
m Produire « tous » les agrégats o?é&
Le nombre d’agrégats possibles est tres grand @rb

* Des dizaines de milliers
m Construire un modele / KPI

m Retenir les agrégats les plus significatifs

® | e modele data mining permet ainsi de produire de meilleurs tableaux de bord

X
,,,,,,,,,
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Creer des variables — Agrégats

o Bno Demgner - BriolOLAP

| Result
| Table

jatblie:
! Table
188 Pivot

Ea Table Resultz Query [Query]

- Customer Id

- Gender

- [ Months Since Account Opened
- [ Weeks Since Last Trip

[ Mumber OF Trips Taken Last Ot
- sge

- [ Mumber OFf Trips Overseas

- [ Mumber OF Trips In Southwest
=~ [ Mumber OF Trips [n Midwest

- [ Mumber OF Tripz In Morthwest

- [ Mumber OF Tripz In Mid Atlantic
[ Mumber OF Tripz In Pacific

- Have An Aitine Credit Card
[ Iz Platinum Member

- Iz Gold Member

-8 Mumber OF Trips Mortheast

- Purchase Club Membership

-~ |z Platinum Member larouped]

-

|

Average Purchase Club Membership

Y-Fg

o Edit Wiew

Inzert Fmrrnat E Tools ‘Window Help

el i s [ T

WUNITED

0 1

EROWILEDGLE

ExTEACTION Variable Detall

: ¥ Chart
Variables ! .
" Table Detail of :
Number Of Trips Northeast and Weeks Since Last Trip
B [3:4:5:6]
New Model )

[

T

£ 2]

Generate Grouped Variables 2 0757

number oftrips northea « E =R
weeks since lasttrip ﬂ
number oftrips in pacifi o DA
gender i
number of trips in north | = mm
number of trips in midw o ; 120 ; 36]
number of trins oversez ™. @ 0264 116 ; 241

o [6 ; 10

] [z ; 30]

[2:4
0 [z ; 16]
[34.58 [ [1 [01 Weeks Since Last Trip (grouped)
1
Mumber Of Trips Maortheast (grouped)
Previous

| Lﬁmting Complete: l

1



Creer des variables — Variables comportementales

® Beaucoup d’applications comportent des données transactionnelles
m Achats de produits (tickets de caisse ou achats en ligne)

m Transactions carte bancaire ...

® On crée des « variables comportementales »
m Transition de transaction A vers transaction B

—Random —Wizard — Static Web Data —+Behavioral Data

® On obtient un meilleur modele

100%
® Le volume genere est enorme ! s A
m Des milliers de variables supplémentaires -
B TOU 4|
4 Il : c
40 r Client 2 '% B0 oo o
3
30 o I O OO O <O
a
20 A % S 1
10 > a AW L
Jan Fev Mar Avr Mai Temps
Jun .1 S O
LastStep A B C out A:B B:C out: C:B B:A Session Next 0 4] e e s
tA c Continue? State? Tetal Population

0% 0% 2% X% 40%  S0%  e0% 0% 60% 0% 100%

25



Créer des variables — Variables textuelles

® On extraie les « variables textuelles » des champs texte

m Des milliers de variables supplémentaires

Texte Client 4

Je souhaite investir :
ma capacité

d’investissement est
de 150€ par mois

Warlables initlales \arishles e

Xe TSR

Extractio

des mots

Comptage |capacité
& [

souhaite
investir
capacité
150 €

maks

— e =i ) —=

Ja 1
souharte 1 Je 1
. - 1 souhaile 1
Imeaur | e stir 1
— ma |
! capacile 1
d 1 : =d |
investissement | 1 Listes investiscement |
ast 1 de mots | 1
de 1 vides de 1
180 & 1 150 € 1
par 1 par 1
mos 1 mois 1

: Y

ouhaTe | souhaite 1
inestic 1 ernvestir 1
capacié | | Lemmatisation___|°3P3cie 1
imeestissamsent| 1 imrastissameant 1
150 € 1 150 € 1
mois 1 miois 1




Créer des variables — Variables textuelles

ey

® eBay Germany (Data Mining Cup 2006)  http:/www.data-mining-cup.com/
m 8000 encheres sur des produits en vente sur eBay Warkidaten
m Déterminer un modéle pour prévoir, pour chaque nouvelle enchere, si le prix de vente final sera
plus grand que le prix moyen de la catégorie du produit proposé
m On ajoute 1000 variables textuelles
* 6 secondes -> 43 secondes
Contributions max. intelligentes des variables

Qoo oot DOz Q002 Q04 DO DO8 007 009 DOF 090 041 D2 092 094 D5 048 097
100% ==

Aléatoire Wizard
Yalidation sans texte —_—talidation avec texte

aust_id
Contributions max. intelligentes des variables

s pece [
0.00 oo ooz 00 nos 0o 08 0.07

e R
i e -

e s s o 5o [N g o G

noe

e N

e o s B
o mong e 2 [
T

P Ikging_tille_functicnality_videa m

liting_smd_dils

gallary_few_flag

listing_subtile -
iphe_feutused_fee_flag —

bald_fee_flag -
highlighi_tes_flag -
HE

liating_type_code

Wariables

blas

te_teng_e_3 [ i ho ho ho ho o ha ha o
g steae [ vaina_ent_one [ SRR R P SO R A
1o _lsting _tte_celo_wibs _
qty_weailable_pe_lsting .
b oo st [ tc_ioing_ite _+ |
MY Sans texte SRce_packnge_sigima_verac Avec texte




Créer des variables — Variables « réseaux sociaux »

Un exemple dans les telecom

® Construire le réseau social =
® Extraire les variables « réseaux sociaux »
m Quelques dizaines de variables supplémentaires i CDRs Table
+v;:g'tj!e (»-—<Additional variabless-
-——On Net—————p g Off Nets
5|5 oTeTer [ 2] [2[2
s (3|3 gl & gl: |E]|3
T|Z|Z g 3 | g ala
Z|%|S 3|33 2| |88
A = ln | w — = | M
Customer 1 Suskmer d
Customer 2 1 1
[Customer 2 - Customer 3
[Customer 3 =
CJ s
Customeri| 1 gl
% Individual 1 1
uz: Individual 2 1
)
\

28




Créer des variables — Variables « réseaux sociaux »

® 39 variables v IKANCONSULTING
@ Circle Connection @ Community @, Social leader
analysis analysis analysis analysis
» Count the number of * Profile contacts * Identify communities * Identify social leader
contacts » Describe customer * Add each customer to | < Analyze the impact of
* Rank best contacts by his contacts his community a social leader
* Social boundaries
sh_woi_InD sh_sms_InD
sn_voi_InDS sn_sms_InDS sn_Centrality_sms_voi
sn_voi_OutD s_smms_OutD sn_Mb Acquis_After sn_Centrality_sms only
sn_voi_OutD3 sn_sms_outD3 sn_Nb Acquis Before I onl
sn_voi_UndD sn_sms_UndD zn Mb Churn in Circle ﬂCEﬂtra Itl:'f=v':II o
sn_voi_UndDs sn_sms_UndDS
sn_SocDeg voi only
sn_mms_InD sn_all_InD sn_Soc Deg_sms only
sr'l_mrns_lr'lDS SI"I_EI”_”'IDS sh Soc Deg_sms YOi
sn_mms_outD sn_all_outD _

- = = sn_SocDeg Tat_vaoi anly
sh_mms_outDS sn_all_outDs = =
sn_mms_UndD sn_all_UndD sn_Soc DegTaot_sms anly

sn_all_Circle Size — —
sn_Deg Offnet
shn_Deg onnet

LA.

EEEEEEEEE
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Créer des variables — Variables « réseaux sociaux »

Qui churne ? Les clients peu connectes !

sn_Deg Offnet sn_voi_outD
Cross Statistics for Grouped Categories (Nominal Cross Statistics for Grouped Categories (Nominal
Target) Target)
00 01 02 03 04 05 068 07 08 08 00 01 02 03 04 05 08 07 08 09
[ﬂi
|:21i o
[3:8]
[7.8] | [1:2]
[&;10] !
110 ; 13] : [3:14]
% 113 ;18] N
131 ,a?]i
137 ; 42] | 1724
142 ;5:3]!
153 :62]! 124 54]
e ;91]i
1o ;2?1]i 154 ; 195)

W Frequency & 0- Crossed Frequency m 1 - Crossed Frequency

A |l Frequency = 0- Crossed Frequency ™ 1 - Crossed Frequencyl




Créer des variables — Variables « réseaux sociaux »

—Randarn  e—izard 3l variables  =——Only regqular variables
® [es variables « réseaux sociaux » 1
augmentent le lift //7
m Globalement : 40% 08
m Premier décile : 67% //
m Second décile : 47% 06

Maximum Smart Variable Contributions
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Agenda

® [e Data Mining industriel
m Un peu d'histoire ...

m Les données

m Les défis

® Quelques exemples
m Le nombre de variables

m Le nombre de modeles




Le nombre de modeles _

e 67%
15

Les entreprises produisent peu de modeles 610

11.50

51+ 4%

® Beaucoup de produits / actions 0% 2% 4% A%

m |l faut faire — au moins — un modele par produit par campagne

16%

Y a-t-il un intérét a en produire beaucoup ? TDWI 03-20p5

m Vente sur le Web & Longue Traine

® Modeles refaits frequemment
m La distribution des données change vite (Web)

® Modeles « fins »
m La performance sur une population homogéne est meilleure

Produits /marchés, segments clients, canaux, géographie ...

Le but -
Nombre de Modeles /an
Ameliorer la performance des modeles Vodafone D2 760
- Market research 9 600
Le défi Cox Comm. 28 800
_ o . Real estate 70 000
Faire des milliers de modeles Lower My Bills 460 000

LA.
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Le nombre de modeles — Beaucoup de produits

® Un exemple

Netflix and Cinematch Scale

e 5M active customers
— Shi r day from 40 locations

* 1.4B ratings since 1997
— 2M ratings per day

wredictinns per day

* [tem-to-item analysis with many data-

conditioning heuristics
* 2 days to retrain on new ratings

* Manual item setup for “cnldstarﬁmm

- Automatically retired

http://blog.recommenders06.com/wp-content/uploads/2006/09/bennett.pdf
34




Le nombre de modeles — Beaucoup de produits

® CADI — Composants Avances pour la Distribution » (ANR)
1.0

Clients

|
Site de vente ) l‘
|

P m ‘" ﬂ L
Magasin Site commerce
<. * >
|
1 - Analyse de 5. Wateur da 3. ek 4 - Analyse
COMportement recommandation de ratin des
0.6 - --}—---— d’achat 9 communautés




Le nombre de modeles — Beaucoup de campagnes

Les entreprises utilisent des modeles data mining pour cibler leurs campagnes
® Latendance est a des campagnes de plus en plus nombreuses

Exemple — Vodafone : 716 campagnes / an

http://www.teradata.com/teradata-partners/conf2005/

Vodafone needs for Tier 1 Telco

# Analysis /Year
Segmentations 40
2°2°10
Churn in General 36
2°3°2°3
Churn per product 480
237274710
Cross sell : segments*offers 80
2°4°10
Acquisition 80
274710

This means trying to create 716 models per year...




Le nombre de modeles — Modeles fins

Construire un modele sur une population homogene
® Geographie

® Détention produits

® Segment clients ...

fournit un modele plus précis (meillerus résultats opérationnels)

Mais

® L|e nombre de modeles produits devient vite trés grand
m De 7 en moyenne / an, on passe a quelques centaines / milliers par an

G T



Le nombre de modeles — Modeles fins

Exemple : Cox Communications
® 28 regions * 5 produits * 12 mois = 1 680 modeles cross-sell en production / an
® Taux de réponse des campagnes de 1.5% a 5.5%, (+ 260%)

S

Cable TV

Digital Cable

High-speed
Internet

Digital
Telephone

Pay-Per-View
Dee

38



Conclusion

Le data mining peut étre utilisé de facon industriel le dans les entreprises

Il doit pour cela répondre a 4 défis majeurs

® |[ntégration ) .
J Gain en productivité
® Productivité Rogers Wireless 7X
o Vodafone D2 10x
® Scalabilité Sears 8x
® Automatisation Belgacom 12x

Manipuler des masses de données,
& produire des masses de modeles impose des contraintes

® Manipulation & codage automatisés des données
® Algorithmes simples & robustes

® Modules ouverts & obéissant aux standards du marché

X
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Conclusion

In fine, le critere de réussite sera toujours le bilan écono  mique :€ $

® Grande Bangue : time-to-market l 66%, 100% ROI en 1 modele

® Bank of Austria : $ 67m new business en 1 trimestre, taux de réponse T 300-
500%

® Bell Canada: 100% ROI en 1 modele

® Sears : codts opérationnels l 50%, temps de developpement l 90%,

® Barclays : courriers l?O%, 15% taux de conversion, ventes T35%, codts
130%, profit T 35%

® Grand opérateur telco : appels sortants l 70%, profit T 20%
® E.ON :ventes T 20%, $5.8M / an ventes supplémentaires en 1 modele

® Cox :taux de réponse T 260%, produits par foyer T 14%, ROI en 2 mois

® Live Person : ventes en ligne T 200 — 700%

X
sssssssss
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