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* Arbres/Graphes d’induction
* Sélection de variables
* Autres aspects théoriques
* Applications
Développement et diffusion de logiciels libres
Diffusion de supports de cours
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TANAGRA

a. Spécifications

b. Développement

c. Promotion

. Quelques scénarios de traitements

Et les autres logiciels libres ?

. A posteriori...



1. Data Mining



CRISP-DM 1.0, Step-by-step Data Mining Guide, SPSS Publication
Le processus ECD : Extraction de connaissances a partir de données
KDD - Knowledge Discovery in Databases
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Quelles spécificités ?
Sources de données : Les bases de données de |'entreprise

Construire une Infrastructure d'infonmation intelligente pour I'Entreprise

Quelles seront les tendances
salariales la prochaine

annee?
Données Opérationnelles Entrepdt de Données
{Operational Data) (Data Warehouse) {Data Mart)
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La gestion de la volumétrie devient un aspect important !




Data Mining et Informatique Décisionnelle
Business Intelligence

L'informatique décisionnelle (Bl) désigne les moyens, les outils et les méthodes qui
permettent de collecter, consolider, modéliser et restituer les données d'une entreprise en
vue d'offrir une aide a la décision et de permettre aux responsables de la stratégie d'une
entreprise d’avoir une vue d’ensemble de I'activité traitée.
(http://fr.wikipedia.org/wiki/Informatique_décisionnelle)
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* Sélectionner les données (par rapport a un sujet
et/ou une période)

* Trier, regrouper ou répartir ces données selon
certains criteres

* Elaborer des calculs récapitulatifs « simples »
(totaux, moyennes conditionnelles, etc.)

* Présenter les résultats de maniere synthétique
(graphique et/ou tableaux de bord) > REPORTING

La notion de modélisation « statistique »

(apprentissage, exploration de données) est
mise de c6té - Data Mining



Quelles spécificités ?
Les techniques, selon leur origine

Statistiques
Théorie de I'’estimation, tests
Econométrie

Maximum de vraisemblance et moindres carrés
Régression logistique, ...

Analyse de données
(Statistique exploratoire)
Description factorielle
Discrimination
Clustering

Méthodes géométriques, probabilités

ACP, ACM, Analyse discriminante, CAH, ...

Informatique

« Machine Learning »
Apprentissage symbolique
Reconnaissance de formes

Une étape de l'intelligence artificielle
Réseaux de neurones, algorithmes génétiques...

Informatique
(Base de données)
Exploration des bases de données

Volumétrie
Regles d’association, motifs fréquents, ...

Tres souvent, ces méthodes reviennent a optimiser les mémes criteres,
mais avec des approches / formulations différentes




Quelles spécificités ?
Les techniques selon leurs finalités

Description :

Trouver un résumé des
données qui soit plus intelligible
* statistique descriptive

* analyse factorielle

Ex : moyenne d’age des personnes
présentant un cancer du sein

Structuration :

Faire ressurgir des groupes « naturels »
qui représentent des entités particulieres

* classification (clustering, apprentissage
non-supervisé)

Ex : découvrir une typologie de comportement
des clients d’un magasin

/

Methodes de Data Mining

Explication :

Prédire les valeurs d’'un attribut (endogene)
a partir d’autres attributs (exogenes)

* régression

* apprentissage supervisé

Ex : prédire la qualité d’un client (rembourse
ou non son crédit) en fonction de ses caractéristiques
(revenus, statut marital, nombre d’enfants, etc.)

N\

Association :

Trouver les ensembles qui
reviennent souvent ensemble
* regles d’association

* motifs fréquents

Ex : rayonnage de magasins, les personnes
qui achetent du poivre achetent également
du sel

Les méthodes sont le plus souvent complémentaires !



Quelles spécificités ?
Traitement des données non structurées

Role fondamental de la

préparation des données @

Prédiction
Structuration
. Description
v Association
= N
£)
Les applications
( \ Filtrage automatique des e-mails (spams, ...)
r Reconnaissance de la langue a une centrale téléphonique
TR / Analyse des mammographies

Etc.



Quel espace pour les logiciels libres ?
Aspects du Data Mining prolifiques en développement

Développer des méthodes au coeur des entrepots de données

Les B.D. sont surtout intéressés par le développement des plate-formes B.I.
Proximité tres (trop) forte avec les applications industrielles (ORACLE, SQL-Server...)
Développement lourds, peu valorisables pour I’ « apprentissage automatique »

Traitement des données non structurées
Trop spécifique — Impossible de développer un outil générique
Proximité des applications industrielles

Développer des outils génériques de traitement de données

Intégrer des méthodes avec des finalités (origines) différentes = N
Pouvoir les faire coopérer entre elles g
Tester et diffuser une nouvelle méthode publiée . %
Développement de la plate-forme peu onéreuse, ce qui est difficile c’est le e )

développement des algorithmes de traitement (ex. YALE, KNIME et ALPHA
MINER reposent en partie sur le moteur WEKA)



2. Quel public pour le logiciel libre ?



Logiciels libres de Data Mining
Quel public et pourquoi ?

Un logiciel pour I’enseignement : le profil « chargé d’études »

Les cours, explication des méthodes, outil pédagogique
Les études « réelles » - les « dossiers » - les chercheurs des autres domaines

(cf. tutoriaux études de cas)

Une plate-forme pour la recherche
Plate-forme d’expérimentation — Tester et comparer des méthodes

Modularité et acces au code — Programmer ses propres méthodes
(cf. tutoriaux évaluation des méthodes)

Un outil pédagogique pour I'apprentissage de la programmation
Spécifications et conception de ce type de logiciel - Apprendre par I’'exemple
Connaitre les outils et les bibliotheques types

Sujets de stages pour les étudiants
(cf. le projet )
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Logiciels libres de Data Mining
Open Source ?

Valider le code = valider les publications
Comparer les résultats

Lecture du code par d’autres chercheurs (ex. du text mining par SD)
Reproduire « exactement » les expérimentations (ex. tirage aléatoire)

Comparer les implémentations

Comparer les interprétations d’'un méme probleme (ex. Relieff WEKA)
Optimiser le code avec différentes versions

Outil ouvert = Outil vivant

Introduire ses propres algorithmes

Discuter sur la base de prototypes et d’évolutions

Monter et partager des bibliotheques types (ex. générateurs aléatoires,
fonctions de répartitions, pourquoi pas des bibliotheques de DATA MINING ?...)



3. Avant TANAGRA



SIPINA - Une longue lignée de logiciels dédiées aux Graphes d’Induction
Idée initiale : implémenter les Graphes d’'Induction (Graphes Latticiels)
Picard (1965), Terrenoire, Tounissoux,..., Zighed (1985)

Zighed (1985...)
S Piloté par interpréteur de commandes
o Format spécifique de fichiers
| Méthode SIPINA

Pas de diffusion institutionnelle

M

Version 1.0 a 2.5 - 16 bits (W3.0 et +)

Zighed (1994-1997)

Ponsard, Bac (1994-1995) - Rakotomalala (1996 - 1997)
@ Piloté par menu

Format spécifique de fichiers

Généralisation aux arbres de décision

Diffusée sur Internet

SIFINA PRO

Version « Recherche » (ou version 3.0) — 32 bits (W95 et +)
Rakotomalala (1998 - 2000)...

Piloté par menu

Gestion « performante » des données, acces a différents formats
Généralisation aux autres méthodes supervisées (RNA, LDA, Regles, etc.)
Diffusée sur Internet

Version 4.0 (MCubiX)

Société Diagnos (2001...)

Diagramme de traitements (généralisation de la « filiere »)

Interfacée avec une SGBD (Interbase)

Généralisation a toutes les techniques statistiques (méthodes factorielles, clustering, etc.)
Diffusion commerciale




SIPINA « Version Recherche »
Un outil performant mais compliqué, qui n’a pas vraiment choisi son camp

Sipina Research Version @@1

Tree management Help

Decision tree...

FHEERRFERARRREEEEE

150 160 170

>
Time : 47

- 1l n'y a pas d’équivalent gratuit au monde !!!
- |l faut avoir I'esprit tortueux d’'un informaticien pour comprendre son fonctionnement
- Probleme de mémoire sur grandes bases a cause du choix de l'interactivité



4.a. TANAGRA - Specifications



TANAGRA (2003) — Nouveau départ ou recommencement ?
Définir un cahier de charges le plus précis possible

Miser sur la simplicité de fonctionnement

1. Installation simplifiée — Pas de serveurs lourds a installer

2. Gestion simplifiée des données -- Format texte et accés au format tableur

3. Fonctionnement par diagramme de traitements

4, Couvrir les statistiques, I'analyse de données et le data mining. De maniere unifiée.

5. Résultats lisibles, en adéquation avec les « standards », possibilité de les reprendre dans un

traitement de texte ou un tableur par copier/coller

Mettre définitivement de coté les aspects « professionnels » des logiciels de D.M.

1. Interfacage fort avec les SGBD

2 Déploiement et mise en production des résultats

3. Reporting dynamique et performant

4 Exploration graphique évoluée et interactive des données

Simplicité également pour le programmeur
1. Simplifier a I'extréme le code permettant d’ajouter une nouvelle méthode d’analyse
2. Minimiser le code dédié a la gestion des données et de l'interface

3. Pouvoir intégrer facilement n’importe quelle technigue traitant des tableaux « individus x variables »


http://www.clipart-fr.com/images.php?id=203
http://www.clipart-fr.com/images.php?id=203

Simplifier les interfaces
Le diagramme de traitements
bl i : @@1

-

2 st

B Deq  on other dataset

Pilotage par menu

Simple au premier abord mais ingérable des que le logiciel gagne en complexité
Impossibilité de garder la trace d’une analyse compléete et donc de la reproduire
Exige une documentation compléete et constamment a jour

(Open Stat & Stat 4U sont dans la méme situation)



& Tinn-R - [D:\_Travaux\university\Cours_Universite\Supports_de_cours\DataAnalysis\DataMining\Sujets_et_D... @@

e="donnes perceptron

s (file="donnes perceptron — sujet.

nle, new

Langage de programmation

Toute la puissance d’'un langage de programmation

L'acces au langage est une barriere a I'entrée qui rebute certains
L'intégration dans R est certainement la meilleure solution dans ce cas



" TANAGRA 1.4.20 - [A priori 1] =13
-8 x

E File Diagram Component  Window  Help
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Defaul tile RULES

Humber of rules : §
n® Antecedent Consequent Lift Support Confidence

zadre_moyen' - .
adre_maoyen 1,192

' - "part_action=oui" "accard=oui" 1,191

:E: h P Har

E & prior MR

Diagramme de traitements

« Programmation » visuelle - Enchainer les traitements

Mise a jour facilitée du logiciel par adjonction de composants

Garder la trace d’'une analyse compléete et pouvoir la reproduire facilement
Possibilité de fragmenter la documentation par composants

C’est un standard (ex. , SAS-EM, SPSS-CLEM... WEKA, ORANGE, ...)
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Interface et fonctionnalités
Fenétres interactives et personnalisées vs. sorties textes généralisées

Sipina Research Version - [Decision tree...] @@
; metho ¥ g dow

g X

A~

ning metho

Fenétres personnalisées pour chaque traitement

Tres user-friendly

Mais programmation (fastidieuse) qui éloigne du développement des méthodes
1 méthode = 1 fenétre de visualisation nouvelle a développer

Optimisation tres contraignante, occupation mémoire, etc.



" TANAGRA 1.4.20 - [Supervised Learning 1 (C-RT)] ([(=1E3]

ﬁ File Diagram Component ‘Window Help

Trees sequence (# 4)

H" # Leaves Err {growing set) Err {pruning set)

Mumber of nodes

Mumber

Decision tree

Fenétre standardisée — Format texte (agrémenté de HTML)
Rébarbatif (?) mais conforme aux descriptions des méthodes dans les ouvrages
Occupation mémoire quasi-nulle

Copier coller standardisé vers les tableurs et traitement de texte
Standardisation de la programmation des méthodes



Interface et fonctionnalités
Acces aux données

-

-
5ipim| Research Yersion

SO Ede  Data  Skalisws  [nchticn mathed  Araleiid Waw Weslow  Halp

.4

Importation de fichiers texte et format propriétaire

Texte avec séparateur tabulation est un standard reconnu (Tableur EXCEL)
Mais ca reste un probleme récurrent (50% des questions sur SIPINA)
Refaire I'import a chaque fois

La transformation au format binaire est mal connu (mal documenté)



-
Ed Microsoft Excel - iris.xls @.
@ Fichier  Edition  Affichage  Insertion  Farmat aqr

EH S » - arial - G I
. ; = ainica

pet_length pet width type

EF“E Diagram  Compon;
(=
Dataset (tandF Axt)

Database isonLO & t

O ke
Download information

Datasource processing
Computation

ocated me
Dataset description

5 attribute(s)
150 example(s)

ith label

Interfagcage avec un tableur
Possibilité aussi de branchement externe sur un fichier texte ou un fichier XLS

On peut maj le fichier source sans refaire le traitement
Macro-complémentaire dans EXCEL (cf. )
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Installation simple et automatisée
Tout doit fonctionner du premier coup

Tout doit étre automatisé

L’utilisateur ne doit jamais avoir a intervenir a l'installation
Attention aux bibliotheques externes (SGBD, TCL/TK, PYTHON, etc.)
Choisir la configuration au pire cas

Réduire les bibliotheques externes

Bibliotheque externe compilée = dépendance accrue

Bibliotheque payante = pieds et poings liés (y compris sur les architectures)
Miser sur des versions stables et sources libres

Attention a la gestion des mises a jour

Mettre des exemples de traitements
L'utilisateur lance toujours « pour voir » sans lire la documentation



4.b. TANAGRA - Developpement



Implémentation
L’idée maitresse est la standardisation poussée a I'extréme

[

B Methods\DecisionGraph\C45\WCalcDescriptionNodeC45. pas g@@
5 | UFmD

public
Function E
End;

Class (T
protected
Function Con . 1 Double:virtual:
Function le;wirtual;
public
Construct

Function Tr
Function P ic| o H : bhle) : Double; override;
End;

Class (TLi
procedure Pru

function [ H 1 1 ;: override;
function [ i ! ; override;
end;




-
E Methods\DecisionGraphdC45\WCalcDecisionTreeC45. pas g@@
= UFibain | i

interface

USES 10

TYPE TArhre i Class [TArk
Constructor

procedure Le
End;

implementation

USES T

Begin

inherited Cr



I c4.5 par... E]

Classe - Fenétre de paramétrage



mEEE

Fenétre de visualisation |




B UcCalcParameters.pas E]@

'A 1imited search induction tree algorithm (Catlett - 1991)'+'='+'TFrmSimpledlygo
(' TD3-I¥ {(Quinlan - 1986)'+'='+'TFrmD1lgID3');

'GID3 (Cheng, Fayyad, Irani & Qian - 1988)'+'='+'TFrmDlgGID3 ') ;

'ASSISTANT &6 (Cestnik, Kononenko & Bratke - 1986)'+'='+'TFrmDlgAssistant8é
'ChaAID {Kass - 1980} '+'='+'TFrmDlygChAID

C€4.5 (Quinlan - 1993)'+'='+'TFrmD1lgC45

Enregistrer la méthode
La gestion des versions devenait cauchemardesque au fil du temps

'Wery fast C4.5 (Naive Bayes assumption)'+'='+'TFrmDlyFastC45

r discriminant analysis'+'='+'TFrmDlgLinearDA');
Quadratic discriminant analysis'+'='+'TFrmDlgQuadraticDa
A 22
'Multi-Layer Perceptron'+'='+'TFrmDlgSimpleMLP ']
('Single-Layer Perceptron'+' +' TFrmPlgSingleLayverPerceptron'
'Multi-Layer Perceptron {(Test Error rate control)'+'='+'TFrmDlgMLP TERC');

{1 CH2 {Clark & Boswell, 1991)'+'='+!TFrmD1lgPrmCH2') ;

1('Improved CH2 (Rakotomalala, Feschet & Zighed, 1998)'+'='+'TFrmDlgPrmCH2Improved
C4.5 Rules (Quinlan, 1993} '+'='+' TFrmDlgC45Rules');



.

-
M Select an induction method E@@

Other |




LIFrmMainFnrm] UCompSpvTreeCds  UCalcSpwTreeCds

¥ TLstSplitattSpvC4s
ﬂ TMLTreeModeSpyC TYPE
ﬂ THLTreeStuctureSp AAfeuille
Uﬁ TSplitdttributS pyC45 TaplitLeaf3pvC45 = class (TSplitLeaf3pwv)
ﬂ TSplitLeafSpyC45 end;
Z3 Procédures
[C1 Uses SAaplit
Taplitictribut3pwC45 = class (TSplitittributi3pw)
protected
function getClass3plitleaf(): TClassSplitleaf; override;
function Computeioodness () double; override;
function Computeliccept3plit ()1 bhoolean; override;
end;

AAliste de splits

TLst3plitcAtt3pwil45 = class (TLstSplitlhotlpw)
protected
function getllass3plithttribut(): TClass3plitlictribut; override;
end;

Ffnoeud de 1'arbre
TMLTreeNodeSpwids = class (TMLTresNodeZSpw)
private
FSferrenr pessimdste (c'est le nombre d'erreur ici !!F) —- calculée lors de 1'as
FPessimisticErr: double;
AAcaloul de 1'écart & 1l'erreur pour aveir la borne —-- taille sommet, contre—exe
Alextrait du livre de Quinlan, "Programs for Machine Learning..."
function addErrs(N,CE,CF: double): double;
protected
procedure LssignConclusioni): override;
function isMNoSplitNeeded(): boolean; override;
function getClassLst3plitittributes|(): TClassLstSplithittributes: override;
public
Aisavoir 51 un noeud est prunable, i.e. a des enfants, et ce sont tous des Ffeui
function isPrunasble|): hoolean;
Alerrenr pessimiste
property pessimistic: double read FPessimisticErr:
end;

Afstructure d'arbre
THLTree3tructurelpvC4s = class (TMLTree3tructureipv)
protected
function getClassMLTreeNode () @ TClassMLTreeNode: override:
public
Frloce gui est spécifigue & C4.5
procedure PostPruning():; override:
end;

implementation Classe - Structure de calcul
Insertion @f




B D:\_Travauxipersonal\Programmation\TanagralSource\Diagram\MLComponents\Spviearning\S pvAlgorithm\DecisionTree\UCompSpyvTreeC45. pas g@@

UFmtdainFarm U SpvTreeC4s | (I i -q|

public
override;

Cd.5)
class (TMLCo
protected
function - ; override;
end;

= class (TOp
protected
function override;
function i HEA garning; override;
end;

protected
procedure
function
public
function
procedure
procedure
procedure
procedure
property
property H read FFPLe

protected
function £ i A F orerride;
end;

N Classe > Gestion de composant
Idée de « plug-in »




B C4.5 parameters E]1

Farameters

kdin zize of leaves :

Confidence level :




@ UltraEdit-32 - [D:\Temp)E

W Format  Column A

1

xe\tanagra_components.xm
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tribute] is
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nponent cle

[{INPUT)

ribute)

Enregistrement : fichier externe de configuration
L’adjonction d’une technique est tres peu contraignante
155 méthodes a ce jour (1.4.27)



Implémentation
Plus loin dans la modularité : le systeme des plugins

La solution idéale ?

L’application mere est une matrice qui gere et transmet les données

Les techniques sont des procédures programmeées sous forme de bibliotheques
externes

Mais des contraintes fortes
Organisation ultra-rigoureuse des protocoles
- Passage des informations et des données
- Affichage des résultats

Bref...

Souvent rédhibitoire, alors que I'objectif était d’offrir un outil modulaire

Intéressant si les plugins sont essentiellement des procédures de calculs qui renvoient
des objets standardisés (ex. package R)

Et qu'une vraie communauté s’organise autour du logiciel



Implémentation
Quels outils de programmation ?

Spécifications

Outil libre (ca codte moins cher)

Largement diffusé (pour avoir des programmeurs)

Avec une large bibliotheque de classes (calculs, conteneurs, etc.)

Qui permet de faire des interfaces agréables, simplement, rapidement

Pourquoi DELPHI pour Tanagra ?

A I’époque, DELPHI 6.0 PERSO était gratuite

Cours de DELPHI en L3 et M1 dans le département « Informatique — Statistique »
Acces aux anciennes bibliotheques de calculs, validées depuis longtemps déja
Connaissance étendue des bibliotheques libres (Turbo Power, etc.)

Permet de faire des interfaces agréables, simplement, rapidement

Affinités personnelles...

...mais j‘aurais du le faire en JAVA...?



4.c. TANAGRA - Promotion



Puisque le logiciel existe...
...autant le rendre disponible a d'autres.

Ecrire un article de référence

Voila toujours une publication de plus
Marquer le coup en annoncant le logiciel
C’est la référence que citeront les utilisateurs

Documenter le logiciel

Les méthodes qui sont intégrées

Leur mise en ceuvre (sous forme de tutoriel)

Attention au danger du « manuel de référence — manuel
de l'utilisateur » toujours en retard d’une version

Monter un site web attrayant (attractif)
La visibilité internet est primordiale
Le téléchargement du logiciel n’est pas le seul enjeu

...et la promotion dans les conférences
Ateliers, démonstrations, contacts chercheurs, mailing-
list, etc.



Documentation
Mettre a profit I'organisation du logiciel en composants

@@‘
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;é TAMAGRA - Un logiciel de DATA MINING pour |'enseign. ..

, TANAGRA - Didacticiels « études de cas »

(= TANAGRA - Un logiciel de DATA MINING pour lenseignement et larec FONCtionnement/Organisation du logiciel jamais remis en cause
' - Ne jamais avoir a refaire les anciennes doc.

Favoris  Oukils 7
Se focaliser sur les méthodes et les aspects pédagogiques (lecture
des résultats, les éléments de réflexion, etc.)

Didacticiels
Manipulation des données
App. Supervisé et Scoring
Statistique exploratoire
Tests et comparaisons
Régression
R&gles d'association
Comparaizon logiciels
Chercher dans les PDF

Supports de cours MNEW!

T TANAGRA

Didactiels - Statistique Exploratoire

Problématique

Analyse en Composantes Principales (ACP)

Lecture et mise en ceuvre de 'ACP. Les données et la description des résultats
ont été alignés sur un exemple tiré de l'ouvrage de G. Saporta [« Probabilités,
Analyse de Données et Statistique n, Dunod, 2006, pages 177 & 181}

Analyse Factorielle des Correspondances (AFC)

Lecture et mise en oeuvre de I'AFC. Les données et la description des résultats
ont été alignés sur un exemple tiré de l'ouvrage de Lebart, Morineau et Piron,
"Statistigue Exploratoire Multidimensionnelle”, Dunod. 2000 (pages 104 & 107).

Analyse des Correspondances Multiples (ACM)

Lecture et mise en oeuvre de 'ACM. Les données et la description des résultats
ont été alignés sur un exemple tiré de I'ouvrage de M. Tenenhaus [« Méthodes
Statistigues en Gestion », Dunod, 1996, pages 212 & 222)

Clustering -- HAC

CAH MIXTE sur le fichier IRIS.

Construction et interprétation des classes [clusters) avec le composant de
caractérisation des groupes.

Clustering -- K-Means
Construire des groupes avec un clustering, les confronter par la suite avec un

regroupement naturel existant par ailleurs. Un exemple de "validation externe” en

classification.

Classification de variables (VARCLUS)

Mise en oeuvre de la classification de variables et lecture des résultats. Trois
approches sont disponibles VARKMEAMS, VARHCA, VARCLUS. La présentation est
inspirée de la lecture de l'ouvrage de J.P. Nakache et J. Confais, "Approche
Pragmatigue de la Classification”, Editions TECHMIP, 2005, chapitre 9. Une autre
référence est le manuel de présentation d'un logiciel bien connu ==

http:/ o2 stat.unibo.it/Manualisas/stat /chapés. pdf

Opérateurs utilisés

Dataset
Define Status
PCA

Dataset
Define Status
CA

Dataset
Define Status
MCA

Dataset

Define Status

HAC

Group characterization

Multiple correspondance analysis
K-Means

Group characterization
Cross-tabulation

Dataset
Define Status
WARKMEAMNS
WARHCA
WARCLUS

@ Internet

Didacticiel Fichier
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canines

crime
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. I | FCicRCHER LE BLOG| [MMARQUER LE BLOG| Blog suivant»

Tutonels Tanagra pour le Data Mining

lendtrnls Supports et tutonels

* Page principale du blog

+ Cours Data Mining

* Portail Data Mining

Logiciels

* Site du logiciel Tanagra

* Téléchargement Tanagra
JEUDI 2 AVRIL 2008

+ Site du logiciel Sipina

E Tanagra : un logiciel open source

ntation du

sin du la Catégones des tutonels

traintes qui p ur le * Analyse discriminante (6)

de Tanagra. Nou 3 e * Analyse factorielle (11}
> ici > App. Supervisé - Scoring (25)

* Arbres de décision (13)

# Classification - Clustering (7)

* Construction de variables (5)

* |Impoertation des données (8)

* Régles d'association (5)

* Régression (5)

* Régression logistique (4)

* Régression PLS (2)

# Sipina (10}

+ Statistiques et tests (4)

* Sélection de variables (5)

* Tanagra - Fonctionnalités (6)

* Tanagra et les autres (8)

Plusieurs possibilités d'indexation
(et donc de recherche)

* Catégories

* Mots-clés

* Références en ligne (cours, etc.)
* Références bibliographiques
(ouvrages, articles de référence, etc.)



Documentation
Aller plus loin encore en proposant des supports de cours

Z Supports de cours -- Data Mining - Windows Internet Explorer fourni par Yahoo! France
@' = > | @] hitpeferic.univ-lvonZ, frfericcofcours!supports_data_mining. html polihs
Fichier ~ Edition  Affichage  Fawaoris  OQutils 7

C:}.:Slc (S suppart de cours data mining | Envoyer (i_f; ] - ﬁ' - fj’ Mes Favoris» @ 123 bloquéeis) ";S/ Orthographe - 22 :’. Paramétres

N @Supports de cours -- Data Mining ’.’I\ = me v o Page -+ CF Outils -

- 1

Portails de e-earning, logiciels, autres supports en ligne, etc. 6

Statistique descriptive 6 6

Description statistique, distribution empirique, indicateurs et graphigues.

Probabilités et Statistique 'Fﬁ -F'EIF k| F‘|

Analyse combinatoire, Théorie des Probabilités, Lois de Probabilités d'usage courant, Test d'adéguation & une loi. mf:ié Mf:l:é aﬁﬁé
Statistique Inférentielle
Estimation penctuelle. Estimation par intervalle. Théorie des tests. Quelgues tests paramétrigues usuels. Nﬂ- “;.,h, “f:gé “‘m

Biostatistique =

FoF k)
Probabilités et Statistigues. Statistigue inférentielle : Estimation ponctuelle et par intervalle, Théorie des tests, l

etc... a 'usage des biologistes.

Test de normalité

Test statistique d'adéquation & la loi normale (nermality test) : test de Shapiro Wilk, test de Lilliefors, test = ESE
d'anderson-Darling, test de D'Agostino, test de Jarque-Bera.
; ; J .A.ifnhé .mfnhg

Test de symétrie des distributions : test basé sur le coefficient d'asymétrie, test de Wilcoxon, test de Van der
Waerden.

Corrélation et corrélation partielle
Corrélations linéaires, corrélations croisées, tests de significativité. Corrélations partielles.

Mesures d'association pour variables nominales

Test d'indépendance du KHI-2. Mesures dérivées du KHI-2 (T de Tschuprow, ¢ de Cramer...). Mesures
asymétriques d'association (PRE measures) : Lambda et Tau de Goodman & Kruskal, U de Theil.

Eléments spécifiques auxtableaux 2 x 2 : Q de Yule, Odds-ratio, Risque relatif, correction de Yates.
Coefficient de concordance pour variables nominales : Kappa de Cohen, Kappa de Fleiss, Kappa généralisé.
Mesures d'association pour les variables ordinales (Gamma de Goodman et Kruskal, Tau-b et Tau-c de Kendal
de Sommers).

Tests non paramétriques - Comparaison de populations et étude des dépendances

Test de Mann-Whitney, test de Kruskal-Wallis, rho de Spearman, tau de Kendall, coefficiegeffe concordance de 1 1 _F
Kendall, test des signes, test de Wilcoxon pour échantillons appariés, tests des sége®nces de Wald-Wolfowitz et . ’«‘fﬂhﬂ
Mood

Ricco Rakotomalala - Université Lyon 2

€D Internet H100%  *

Didacticiel

Description approfondie des techniques TANAGRA
Fichiers de données
Liens externes, autres descriptions
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Documentation
Bilan Tanagra Septembre 2008

Ecriture du cahier de charges

Janvier 2003
Plusieurs prototypes développés (C++, Java, Delphi)

Début du développement
Juillet 2003 - Moteur interne figé depuis fin aoldt 2003

Création du site web et mise en ligne
Janvier 2004 (~25 visiteurs par jour sur 2004)

Techniques implémentées (Sept. 2008 - Version 1.4.27)
155 méthodes stat., exploratoires et data mining

<C
of
D
<C
Z
<C
—

Documentation
~100 didacticiels en frangais, 70 en anglais

Visites sur le site web Tanagra exclusivement - Janv. A Sept. 2008

~155 par jour en moyenne
(a titre de comparaison, bilan sur la période sept. a déc. 2005 : 70 visiteurs par jour)

Virage important début 2007 : mise en ligne de supports de cours



Documentation
Le site Tanagra fait partie d’'un ensemble >

Visites sur le domaine (fév. a aolt 2008)

£ Tableau de bord

Yue denzemble
Analyze comparative
Synthese géographiue
Mowesu: vs conns
Langues

wVisiteurs - Tendances

YWisitewrs unigues
ahadluz

Pages vues

Mombre moyen de
[AES YIS

eric. univ-lyon2 fri~ricco ¥

Exporter | F=1E-mail | B3 Ajouter au tableau de bord

‘ue densemble »

Visites, tous visiteurs confondus

=9 Yisites

Site Riceo v

1 fevr. 2008 - 31 aoit 2008

4 fdvrier 2008 |23 février 2008113 mars 2008 11 avril 2008 |20 avril 2008 |9 mai 2008

305,56 Visites par jour

65 084 Visites

Quelles pages ?

Titre de la page

Portail DA TA bk

Tanagra FR

Supports de cours -- Data Mining

Tanacra EN

Cours econametrie

28 mai 2008

16 juin 2008 |5 juillet 2008 |24 juillet 2008 |12 aoOt 2008

Pages wues -}

16 701
13 895
13 643
13 431

12 464

ricco

Quels visiteurs ?

(Monde académique en majorité)

Miveau de détail . PaysTerritoire 2

France
Aloeria
horocco
United States
Tunisia
Canada
Belium

razil
Indlis

United Kingcom
Switzerland
Germany
ttaly

Ivory Coast
Seneoal
Spain
Cameroon
Burkina Fazo
Portugal
Turkey
Wistnam
Indonesia

Madagazcar
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5. TANAGRA - Traitements



Tanagra 1.4.22
Scénarios d'utilisation

Arbre de décision
Traitement du fichier Wave de Breiman

Scoring
Détection des clients « fiables » en Banque

Mesures d’association pour les variables nominales
Consommation de véhicules
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WEKA
La référence

Weka 3.5.6 - Explorer

Program  Applications  Tools

| 2] Explorer

Preproces:

Classifier
[ Chosse J148-cozsmez

Test options
() Use training set
() Supplied test sat
(%) Cross-validation  Folds |10

() Percentage split

Wisualizakion

More options...

(Mom) class

Result lisk (yight-click Far optians)

Windows  Help

Cluster | Associate | Select attributes | isualize

Mode explorer

Classifier output

=== Classifier model (full training set)] ===

J48 pruned tree

petalyidth <= 0.6: Iris-setosa
petalwidth > 0.6
petalwidth <= 1.7
| petallength <= 4.9: Irj
| petallength > 4.9
| | petalwidth <= 1.5:
| | petalyidth > 1.5: 1
petalyidth > 1.7: Iris-wir

Humber of Leaves

Gize of the tree :

Time taken to build model: 0.0

Jtratified cross-walidation
=== Jummary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instance
Kappa statistic

Mean absolute error

[+

Program  Applications Tools  VYisualization  Windows Help

A KnowledgeFlow

Visualization

’—;\k DataSources | DataSinks | Fiters | Classifiers | Clusterers | Associations | Evaluation | Visualization

Référence mondiale

Bibliotheque de méthodes tres riche
Essentiellement machine learning
Ajout de méthodes

Ajout de classes + recompilation
Acces compliqué a l'interface

Atout : appel des classes en externe

ol [ &

(& [ & |

& | 6]e

Data Scatter Ettribute

Vizuzlizer PlotMatzix Sunmar izer

£

Knowledge Flow Layout

ﬁ trainin .*-
atafe -] "
,f-:‘m —ﬁ_d_c_i" » _'_'_,_,_,‘35-55“"..:

ul
b a5

JaE

TrainTa=t
SplitMaker

Mode Knowledge flow

4

Status

Done,

Model Text Graph

PerformanceChart Viemer Fiemer

7o

Graphilismes

batchflassifier

Textiiewar

Classifier
PerformanceEvaluater

" REE|

Result lisk

Confusion Matrix ===

<-- clagsified as
= Iris-setosa
= Iris-wersicolor

= Iris-wirginica




ORANGE

Interface agréable, systeme de plugins, langage interprété | Interface agréable et performante
Outils graphiques

@@'@ Essentiellement machine learning

2 0t Orange Canvas - [Schema 1]

18] Atout (1) : rnéthocile = plugins
Atout (2) : interpréteur python

[] Ele Options Window Help
O0& & <

Data l Claszify ] Evaluate | Wisuslize l.&ssociate ] Regression

e & s

raLi] .
= e

Visual Programming

o
R

Sl ]

(g
s

Crange's visual programming interface is based on GUI components we call Orange Widgets, and a signalling
framework that uses communication channels to connect widgets and tokens to pass the data from one widget to
pe——= another. Although thiz sound= very scientific, working with widgets in the Orange Canvas is simple as point-and-click.
Clazsification Tee I 4"';1 Currently, more then forty widgets are available, with more coming out every week.

Clazsification T oo
Classification Tree Orange Scripting

Exargiles L Sgrner
Seamless integration within Python is probably the most important feature of Orange. Python is a great and very
I Enamples flexable scripting language. We have designed Orange to be fully accessible within Python and are trying to expose
= almost every essential Orange's component within Python. We provide a number of example scripts on Qrange's web
F 4ples pages, but just to give you a taste, here is one that reads the data file, builds a naive Bayesian classifier and outputs

Test Leamners

original and predicted class for first five instances:

|
U
Exafpples : 1
Digtributions lmport orangs MOde SCFIpt
data = orange.ExampleTable ("voting")

MOde V|Sua| H classifier = orange.Bayeslearner(data)

for i in range(S):
I ¢EEE| print data[i].getclass(), "classified as', classifier(datali])

Drata Table . .
Here is another example that imports two Orange's modules (orngTest and orngStat), reads the data, and uses

‘ cross-validation to compare two classifiers using classification accuracy and Brier score;

Last event: Unhandled exception of type <type 'exceptions. ImportErrar' > accured ¢

import orange, ornglest, orngStat
data = orange.ExampleTable ("voting')

bayes = orange.BayesLearner ()
tree = orange.Treelearner ()

results = ornglest.crossValidation([bayes,tree], data, folds=5)
print "Classification accuracy: ", orngStat.CA(results)
print "Brier Score: ", orngStat.BrierScore({results)
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File Edit VYiew - Search MNode Help

§ (mif e
A\ workFlow Projects 52

& Knime_project

A\ Mode Repasitary 52

ey IO
% Database
% Data Manipulation
* |:| Calurnin
+-E3 Row
+ J_-H MMatrix
=, Data Yiews
= §=:€> Property
=& Color Manager
'“u Size Manager
?{-" Shape Manager
= Color Appender
@ B Plat:
Hll Hiskagram
[i].El Histogram {interactive)
EH Inkeractive Table
Line Plat:
¥ parallel Coordinates
ﬂ Pie chart
w Pie chart {interactive)
[ rulszDPlotker
%% Scatter Matrix
}‘; Scatter Plok
+- & Statistics
@ Mining
i Meta
#- 1= Misc

i
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O ol= anipulation de do ee
Pas de progra ation po ple
ATO ethoaqe DIUg AP
ALO acces a ethoae A et R
(=)
=Do@eee v =-
==
Mode Workflow
gszi:ilfenarner
N Mode 9

Decision Tree
Predictor

Interactive Table

ARFF Reader

Pie chart

=

Mode 4

\ Interactive Table

AN

KMNIME base version already incorporates over 100 processing nodes for data /O, preprocessing and cleansing, modelling,

—

analysis and data mining as well as various interactive views, such as scatter plots, parallel coordinates and others. It

includes all analysis modules of the well known Weka data mining environment {_http:/'www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/)

and additional plugins allow R-scripts {www.r-project.org) to be run, offering access to a vast library of statistical routines.

KMNIME is based on the Eclipse platform and, through its modular API, easily extensible. Customs nodes and types can be
integrated within hours enabling KNIME to be used not only in production environments but also for teaching and research

prototyping. If you would like to read a more detailed description of the software, please download our White Paper as a PDF

file here.




7. A posterioril...

Choix d’architecture fondamental

Objectif TANAGRA, empiler des méthodes

- Choisir une architecture qui permet de faciliter I'ajout de méthodes (composants)
- Minimiser la programmation « annexe » (interfaces visuelles, acces externes, etc.)

Communauté de développeurs
Il faut une organisation tres rigoureuse (et jouer le role de « chef de projet » ?)
- c’est un travail a plein temps

Documentation, primordiale pour la diffusion

Sur les méthodes, sur la mise en ceuvre

- Centrer la documentation sur les méthodes et non sur le logiciel
Elargir le public : chercheur, étudiants, personnes d’autres domaines, etc.
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