Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Comparer les implémentations des Regles d’Association chez Tanagra, R (package
arules), Orange, RapidMiner, Knime et Weka.

Ce document reprend un précédent tutoriel dédié a la comparaison des implémentations libres des
régles d'association!. Nous avions étudié Tanagra, Orange, et Weka. Nous étendons le comparatif
aux logiciels R (package arules), RapidMiner et Knime.

Nos données se présentent sous la forme d'un tableau générique « attribut - valeur », avec les
individus en ligne et les variables en colonne. Ce n’est pas le format usuel pour les régles
d’association ou I'on traite plutét des bases transactionnelles : chaque ligne est une transaction,
pour chaque transaction nous disposons de la liste des items observés.

Nous verrons dans ce didacticiel que certains logiciels savent traiter le format tableau en réalisant
automatiquement en interne le recodage. Pour d’autres en revanche, il nous faudra procéder
explicitement au recodage. Il importe alors de trouver les bons outils et la bonne séquence de
traitements pour produire le format propice a I'extraction des régles d’association. Les
manipulations ne sont pas toujours évidentes selon les logiciels.

2 Données et logiciels

Nous utilisons le fichier CREDIT-GERMAN.TXT2. Il décrit les caractéristiques de 1000 clients d’un
organisme de crédit. Plutét dédié a l'analyse supervisée, la variable « accord » ayant un réle
particulier, nous le mettons néanmoins en oceuvre dans un schéma d’'extraction de regles
d’association, en accordant un statut identique a toutes les variables. Le fichier provient du serveur
UCIP. Les variables continues ont été discrétisées. Dans la copie d’écran ci-dessous, nous pouvons
voir une fraction des données.

& credit-german.xls

A B © D E F G H -

1 |checking_status disc_duration credit_history purpose disc_amount sawvings_status employment personal_status —

2 =0 lo_1_year critical/other existing | radioftv 1000_2000 no known savings |==7 male single

3 | 0==X=<200 up_2_years  existing paid radioftv up_2000 =100 l==X=4 female dividep/mar
ﬂno checking lo_1 vear Icriticalfother existiné .leducation up_2000 =100 do=X<T male single

5 <0 up_2_ years  existing paid furniture/equipment up_2000 <100 4a=¥=T male single

E <0 1_2 years delayed previously new car up_2000 <100 le=X=<4 male single

7 nochecking up_2_years  existing paid education up_2000 no known savings | 1==X<4 male single

£ nochecking 1_2 years existing paid furniture/equipment up_2000 500<=X=<1000 ==T7 male single

9 D==X<200 up_2_years  existing paid used car up_2000 <100 le==X=<4 male single

10 |no checking lo_1_year existing paid radioftv up_2000 ==1000 Gao=X<T male divisep

11 |0==X<200 up_2_years  criticalfother existing | new car up_2000 <100 unemployed male mar/wid

12 | 0==x<200 lo_1_year existing paid new car 1000_2000 <100 =1 female div/dep/mar

13 =0 up_2_years  existing paid business up_2000 =100 =1 fermale divfdepfmar

14 | 0==X<200 lo_1_year existing paid radioftv 1000_2000 <100 l==X=4 female div/dep/mar

15 <0 1_2 years critical/other existing | new car 1000_2000 <100 ==7 male single

16 | =0 1_2 years existing paid new car 1000_2000 =100 l==X=4 fernale div/dep/mar

17 | <0 1_2 years existing paid radioftv 1000_2000 |100==X<500 l==X=4 female div/dep/mar

18 |no checking 1 2 years criticalfother existing | radioftv up_2000 no known savings ==7 male single

19 | =0 up_2 years  no credits/all paid business up_2000 no known savings <1 male single

20 0==¥<200 1_2 years existing paid used car up_2000 <100 ==T7 female div/depfmar
21 |no checking 1_2_years existing paid radioftv up_2000 500==X=<1000 ==7 male single

22 |no checking lo_1 year criticalfother existing |new car up_2000 <100 le=X<d male single

23 <0 lo_1_year existing paid radioftv up_2000 500<=X=<1000 le==X=<4 male single -
M 4 » W] credit-german / [4] | vl

1 http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/04/rgles-dassociation-orange-tanagra-et.html

2 http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/credit-german.zip

3 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(German+Credit+Data)
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Tous les logiciels étudiés implémentent une version plus ou moins élaborée de l'algorithme A
PRIORI (Agrawal et Srikant, 1994). Nous utiliserons systématiquement le méme paramétrage afin
que les résultats soient directement comparables : support minimum = 0.25 ; confiance minimale =
0.75 ; nombre maximal d’items dans une regle = 10.

Pour étre tout a fait précis, et afin que tout un chacun puisse reproduire exactement les opérations,
nous avons mis a contribution les versions suivantes dans ce comparatif : Tanagra 1.4.28 ; R 2.7.2
(package arules 0.6-6) ; Orange 1.0b2 ; RapidMiner Community Edition ; Knime 1.3.5 et Weka 3.5.6.

Tous ces logiciels chargent la totalité des données et effectuent les calculs en mémoire vive.
Lorsque la taille de la base augmente, le véritable goulot d’étranglement est donc la mémoire
disponible sur notre machine.

3 Tanagra (composant A Priori)

Création d’un diagramme et importation des données. Au démarrage de TANAGRA,
nous créons un nouveau diagramme en actionnant le menu FILE / NEW. Nous sélectionnons le
fichier CREDIT-GERMAN.TXT.

. TANAGRA 1.4.28.

. . = = ~
Diagram title : S o
Defaultitle S |
S ~
Data mining diagram file name : S
|DiTempiExeldetault tdm So =
~
~
Exit Dataset (" bt ™ arf. 5] : )
( J

Tanagra

Regarder dans ‘ |3 association_le \ v| A sl s
\
N [E] - e dit-german. bxt
@ woke . bxt
Mes documents
récents
=
L
Bureau
Data wisualization Statistics Monparametr //
Feature zelection Regreszion Factoral 4 pes documents
Spw learning Meta-zpy learning Spw learning .
@Correlation scatterplot EScatterplot with label & F:JJ'? 3
" — 'oste de travai
Expor‘t dataset \ﬁ'ew dataset N
Iﬁ‘Scatterplot E_Z,View multiple scatterplot q Mom du fichier |crsd\l-german bt V| [ Ousrir I
Favoris iéseau | Fichiers de type |Texl file vl [ Anruler l

Tanagra nous indique que 19 variables et 1000 observations ont été chargées.

Définir le role des variables. Nous devons spécifier le réle joué par chaque variable dans
I’étude. Nous utilisons le composant DEFINE STATUS accessible dans la barre d’outils. Nous placons
la totalité des variables en INPUT.
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{ TANAGRA 1.4.28 - [Dataset (credit-german. txt)]

E File Diagr.
=

Component  window  Help

Default title

Dataset [credit-german.txt)
R [=fi tus 1

| Data wvisualization Statistics

Feature selection Regression

Spw learning Meta-zpy learning

EScatterplot with
View dataset

@'Correlation scatterplot

Export dataset
IL. E._!,View multiple sc

Define attribute statuses

Parameters

Attribute s

Target

Input lustrative

checking_status
dizc_duration
credit_history
purpose
dizc_amount
zavings_status
emplovment
personal_status
other_parties
propery_magnitude
age
other_pavment_plans
housging

L

€

ﬁ|<|

( Clear selection

[ ok

[ cancer ||

Help ]

-german. txt )

Scatterplot

Extraire les regles. Nous pouvons insérer le composant A PRIORI (onglet ASSOCIATION) dans le
diagramme. Nous actionnons le menu PARAMETERS pour définir les paramétres du traitement.

i TANAGRA 1.4.28 - [Dataset (credit-german. txt)]

EFiIe Diagram Component  Window  Help
H %

Default tithe

= Datazet (credit-german. txt)
=% Define status 1

e . .
pN & prion

m\

Association rule parameter

I4 Execute I~
/ View
/
I
\
\
\
\
N
N
Data \n'suah'zatioQ Statistics Monpa
Feature selectior Regression Fa
Spv learning 1 Meta-zpy learning Spw le

Parameters |

—

Support:
Confidence :

Max card itemsets

Lift:

0.25
0.75

4
—

10

[ ok

|[ cancel |[ Hew

construction

ustering

ociation

2
Faprord = = I8issoc Outlier
E:A pror iR :E:SD\:' fzsoc Rule
Hi e priod PT ‘E Spv fissac Tree

Le critere LIFT est mis a 0 afin qu’il n'intervienne pas dans le filtrage des regles.

Nous validons et nous actionnons le menu VIEW pour obtenir les résultats.
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MAGRA 1.4.28 - [A priori 1]

ﬁ File Diagram Component ‘Window Help - 8 x
E %=

Drefault title - ~

Tranzactions 4000

= Dataszet [credit-german.txt)
" : Counting tems
=t Define status 1
L Al items 71
FE A prior 1
Filtered items 31
Counting itemsets

cardiitemzet) =2 162
cardiitemset) =3 345
cardiitemset) =4 334
cardiitemset) = 5 140
cardiitemset) =6 16

- - ——m = -
~ N\’

Rules
Humber of rules 2986 _ w
Components
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spw learming Meta-spy learning Spw learning assessment Scoring | Association

Ei prian it bzzoc Outlier
E & prior MR :E Spv Aszoc Rule
A pron PT = Spw Azzoc Tree

Tanagra fournit plusieurs indications : il y a 71 items (couple attribut = valeur) dans le fichier; 31
ont passé le seuil de support c.-a-d. support >=0.25 ; nous disposons du nombre d’itemsets de
cardinal équivalent c.-a-d. 162 itemsets de cardinal 2, etc. ; au final, 2986 regles ont été extraites.

Les regles sont énumérées dans la partie basse de la fenétre. Elles sont triées selon un ordre
décroissant du LIFT. Les regles les plus intéressantes sont affichées en premier (Note : ouh la, avec
tous les bémols d'usage, je vois déja les ayatollahs des mesures d'intérét des regles lever les
sourcils...).

Humber of rules : 2986

M®  Antecedent Consequent Lift Zupport Confidence

"other_payment_plans=none" -

1 "exizting_credits=one" - "credit_history =existing paid" 1.661  0.263 0.822
"own_telephone=none"
5 num_.dep,andentsn?ne. = cl..ass=g|:n:|d = Dtl.'ler.jaymeqtjlansmane = 1643 0,253 0,508
"credit_hiztory=existing paid" "exizting_credits=ong"
"other_parties=none" - "foreign_worker=yes" -
3 "num_dependents=one" - "other_payment_plans=none" - 1.634 0,319 0.769
"credit_hiztory=existing paid" "exizting_credits=one"
"other_payment_plans=nane" -
4 “class=gond” - "credit_history=existing paid® o —or e 1534 0,289 0,801
"existing_credits=one"
g own_telephone =none" - other_payment_plans=none" - 1597 0963 0.797

"credit_hiztory =exizting paid"

"existing_creditz=one"

L

/ [/ [/
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4 Tanagra (composant A Priori PT)

Tanagra integre un second composant dédié a I'extraction des régles d’association. Il s’agit d’'un
programme externe « apriori.exe » de Christian BORGELT (http://www.borgelt.net/apriori.html).
Nous avons eu l'occasion de le décrire de maniere détaillée dans un de nos anciens tutoriels
(http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/04/rgles-dassociation-avec-les-prefix-tree.html). Il
présente deux particularités : il est trés performant, capable d’appréhender des bases de taille
assez conséguente (plus en tous les cas que le composant précédent) ; il introduit une limitation
dans I'extraction, il ne produit que les régles comportant un seul conséquent. De fait, avec les
parameétres ci-dessus, nous obtiendrons mécaniquement moins de regles.

Dans le diagramme de la section précédente, nous introduisons le composant A PRIORI PT (onglet
ASSOCIATION). Nous actionnons le menu PARAMETERS.

" TANAGRA 1.4.28

File Diagram Component ‘Window Help
E

Default tithe

" A priori 1 .
= Dataset [credit-german. txt) i N .
N , Borgelt's Association Rule
=tk Define status 1
& prior 1 —— :
E At - F_'aramete‘rs"|' - ft Support Confic
i &\ prion PT 1 . — ~
— ‘eEhET paymen 4
Parameters. ., 1 "existing_credi 1 0,263
Exerube “awn_telephong Support:  |0.25
View "num_depender .
2 Ucredit_history Confidence :  |0.73 fg  0.255
n : v
| Fﬁ L e kdax card itermsets : 'ID| @ | ¥ .
Rule baze : |output.ru| H
Data wisualizathqn Statistics Nonparamet ion
Feature selection Regrezzion Factoral
Spv learning Meta-zpy learning Spv learning
[ QK ” Cancel ” Help ]
B4 priod Yifhzsoe Outlier
B priod MR Spw hszoc Rule

A priod PT E Spy fssoc Tree

Nous validons une fois les parameétres définis. Nous actionnons le menu VIEW.

A priori PT 1 =13

Execution log..

DATemplExelexelaprion.exe - find azsociation rules with the apriori algorithm

version 4.31 (2007.03.12) (c) 1996-2007 Christian Baorgelt

reading CADOCUME ™1tk aizontLOCAL 5™ Templdat8D trmp .. [71 itemiz), 1000 transaction(z)] done [0.08z].

filtering. sorting and recoding items ... [31 itern{s)] done [0.00g].

creating transaction tree ... done [0.00g].

checking subsets of size 1 234 56 done [0.074].

weriting DD atabiningDatabaszes_for_mininglcormparizon_TOWAassociation_ruleloutputeul . [1928 rule(s)] done [0.03s].

Rules #1928 azsociation rules loaded]

MN* | Antecedent Conzequent Support | Confi.. | Lift &

714 own_telephone=none /M existing_credits=one /A other_payment_plans=none credit_history=existing_paid 263 822 1551 A
1474 ewisting_creditz=one M housing=own / other_payment_planz=none /4 num_dependentz=one credit_history=existing_paid 253 an3 151.5 W
T ewigting_creditz=one /A houging=own /M other_payment_plans=none credit_history=existing_paid 287 802 151.3

1482  existing_creditz=one /M housing=own /4 ather_payment_plans=none /* foreign_worker=yes credit_history=existing_paid 271 797 150.4

293 ewisting_creditz=one /A other_payment_planz=none credit_history=existing_paid ~ 41.5 745 150.0
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Dans la fenétre de résultats, la partie haute retranscrit les messages du programme de BORGELT
(version 4.31) : 71 items ont été trouvés, 31 restent apres filtrage, des itemsets de cardinal 1 a 6
ont été extraites. La partie basse énumeére les régles. Nous disposons d’une fonctionnalité

précieuse a ce stade, il est possible de trier les regles selon un des criteres numériques
d’appréciation. Il suffit de cliquer sur I’en-téte de la colonne.

Nous retrouvons ainsi la regle n°l mise en évidence par le composant A PRIORI de la section
précédente. En revanche, A PRIORI PT ne générant que les associations a un seul conséquent, les
regles n° 2 a 8 du composant précédent ont disparu. Au total, une bonne partie passant a la trappe,
« seules » 1928 regles sont extraites, bien moins que précédemment.

5 R (package arules)

Le package « arules » (http://cran.univ-lyonl.fr/web/packages/arules/index.html) permet d’extraire
des régles d’association dans R (http://www.r-project.org/). Il s’agit aussi d'un portage du
programme de BORGELT, avec ses avantages et ses inconvénients. Il produit notamment
uniguement les regles a un seul item dans le conséquent. Par rapport au composant de Tanagra,
nous devons introduire une étape supplémentaire dans le traitement, elle consiste a transformer
explicitement les données « individus x variables » en données transactionnelles. L'opération est
tres facile... si on prend le temps de lire la documentation.

Chargement du package « arules ». La premiére étape consiste a installer le package. Puis,
nous le chargeons en faisant appel a la commande library(.)

Hoharger le package
librarviarules)

Importation et transformation des données. Nous chargeons le fichier au format texte
avec read.table(.), summary(.) donne un apercu rapide des caractéristiques des variables.

#charger le fichier de données

setwd ("D:/Datalining/Databases for mining/comparison TOW/association rule™)
german <— read.table (file="credit-germwan. txt", header=T,dec="_", 2ep="%1")
Surmar v [ german)

N

Il n'est pas possible de produire directement les regles a partir d’'un data.frame, nous devons
transformer le format interne en données transactionnelles.

ftransformer les donndes attributs-variables
ften données transactionnelles

german.trans <- as(german, "transactions™")
SUrMmAr Y [ Jerman. trans)

Nous avons toujours 71 items. Nous obtenons aussi une indication sur la densité des données (plus
forte sera la densité, plus élevé sera le nombre de régles extraites par la méthode A Priori).
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> SUMIArY [(german.trans)

transactions as itemMatrix in sparse format with
1000 rows (elements/itemsets/transactions) and
71 columns (items) and a density of 0.2676056

most frecquent items:

foreign worker=vyes other parties=none num dependents=one other payment plans=none
Q63 207 845 514

housing=owh [Other)

713 14755

element [itemsSet/transaction) length distribution:

sizes
19
1000
Min. 1st Cu. Hedian Mean 3rd Cu. Max.
19 19 19 19 19 19

includes extended item information - examples:

labels variashles levels
1 checking status=<0 checking status <0
2 checking status=>=200 checking status »=200

3 checking status=0<=X<200 checking status 0<=X<200

includes extended transaction information - examples:

transactionlD
1 1
2 2
3 3

Extraction des regles. L'étape suivante est I'extraction des régles.

ffextraction des régles
germah.regles <- apriori(germah.trans, parameter=

list (supp=0.25,conf=0.75,minlen=2,maxlen=10, target="rules") )
SUMnAaE Y [Jerman. regles)

Nous retrouvons les sorties consoles du programme de BORGELT.

> fextraction des régles
> german.regles <- apriori(german.trans, paramweter=
+ list (supp=0.25,conf=0.75, winlen=2,maxlen=10, cargec="rules"™) )

parameter specification:
confidence winmval smax arem aval original3upport support minlen maxlen target ext
0.75 0.1 1 none FALSE TRUE 0.25 2 10 rules FALSE

algorithmic control:
filter tree heap memopt load sort verbhose
0.1 TRUE TRUE FALSE TRUE 2 TRUE

apricri - find association rules with the apriori algorithm
wversion 4.21 (2004.05.09) [z 1996-2004 Christian Borgelt
Zet item appearances ...[0 itew(=s)] done [0.00s].

set transactions ...[71 item(s), 1000 transaction(s)] done [0.00=].
gorting and recoding items ... [31 itemi(=)] done [0.003].

creatingy trahsaction tree ... done [0.002].

checking subsets of sise 1 2 3 4 5 6 done [0.013].

writing ... [19Z8 rule(s)] done [0.003].

creating 34 object ... done [0.00=s].

Nous disposons aussi du nombre d’'itemsets selon les cardinalités, des statistiques sur les
indicateurs de qualité des régles, etc.
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> SUNMAr YV [(Jerman.regles)

zet of 1928 rules
rule length distribution (lhs + rh=s):=sizes
2 3 4 5 [
112 487 783 476 70
Min. 1=t Qu. HMedian Mean 3rd om. Hax.
Z.000 3.000 4,000 3.951 5.000 &.000
summary of quality mweasures:
Support confidence lift
Min. :0.2500 Min. :0.7500 Min. :0.55894
1=t Qu.:0.2700 1st Cm. :0.5397 1st Cm. :0.9972
Median :0.2990 Median :0.5906 Hedian :1.0121
Mean t0.3294 HMean :0.5559 Hean :1.0437
3rd Qu.:0.3580 Frd Qu.:0.9485 Frd Qm.:1.0475
Max. t0.8800 Max. 10,9937 Max. :1.5507

mining info:
data ntransactions
JeErman. trans 1000

support confidence
0.z25 0.75

Inspection des regles. La commande inspect(.) permet de visualiser les régles, nous nous en
tenons aux 10 premiéres ici.

> #afficher les 10 premiéres régles Lrouvees
> lnspect (german.regles[1:10])

lh= rh= support confidence lifc
1 {checking status=0<=Z<200} =» {foreign worker=yes} 0.264 0.9814126 1.0191201
2 {checking status=<0} =» {foreign worker=yes} 0.259 0,9452555 0.9815737
3  {purpose=radio/tv} =» {num_dependents=one} 0.250 0,8%928571 1.0566357
4 {purpose=radio/tv} =» {foreign worker=yes} 0.275 0.95821429 1.0198754
5 {property magnitude=real estate} =» {foreign worker=yes} 0.262 0.9290780 0.9647747
6 {credit_history=critical/other existing } => {other paywent_plans=none} 0.251 0.8566553 1.0524021
7 {credit_history=criticalfother existing ¥ = {Dther_parties=n0ne} 0.268 0.9146755 1.0054628
=] {credit_history=criticalfother existing ¥ = {foreign_worker=yes} 0.279 0.952:2184 0.938804:=2
=] {class=had} =z {nunLdependents=Dne} 0.254 0.38466667 1.0019724
lDl{class=bad} =» {other_ parties=none} 0.272 0.920866687 0,.99968325

Nous pouvons aussi trier les regles selon un des indicateurs d’évaluation. Dans le cas du LIFT, nous
obtiendrons les 5 premieres regles suivantes, les mémes que celles qui ont été mises en avant
avec le composant A PRIORI PT de Tanagra.

#fafficher les 5 régles avec le lift le + élevé
regles.triees <- sSortigerman.regles by="1lifc™)
inspect (regles.triees[1:5])
1hs=
fother paywment plans=none,
existing credits=one,
own_telephone=none}
2 {other payment plans=none,
housing=own,
existing credits=one,
num dependents=one}
3 {other payment plans=none,
housing=own,
existing credits=one}
fother payment plans=none,
housing=own,
existing credits=one,
foreign worker=yes}
fother payment plans=none,
existing ecredits=one}

V

rhs support confidence lifr

=» {eredit_history=existing paid} 0.263% 0.8218750 1.550705

=» {eredit history=existing paid} L2535 .8031746 1.5154z24

=> {ecredit history=existing paid} 287 8016760 1.512596A

=> {ecredit history=existing paid} 271 797055858 1.503885

=» {eredit_history=existing paid} 415 L 7950192 1.500036
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6 Orange

Création d’un schéma de traitements et importation des données. Au lancement de
I'application, un schéma vierge est prét. Le composant FILE (onglet DATA) sert a importer les
données, nous actionnons le menu contextuel OPEN pour le paramétrer.

2z 0Ot Orange Canvas - [Schema 1]

D File ©Options wWindow Help - & ﬂ
D& T @
Data l Claszify ] Evaluate ] Wisualize ]

off|| |

Data File

credit-germnan, txt Reload

Data File

S_I,JITIbDJS f@e mizzing values in tab-delimited files [besides default ones)

-
=l Don't care: |
-

Dron't know: |

Rename F2

Remove  Del Advanced
Create a new attribute when existing attribute(z) ...

" Have mismatching order of values

" Hawve no common values with the new [recommended)
* Misz some values of the new attribute

. Always create a new attibute

Info

1000 exarnple(z), 18 attributefz), O meta attribute(s). Jﬂ
»

4 Clazsification; Discrete class with 2 walue(s).

Extraction et visualisation des regles d’association. Nous insérons le composant
ASSOCIATION RULES (onglet ASSOCIATE). Nous le paramétrons en actionnant le menu OPEN.

—

0Ot Orange Canvas - [Schema 1] >
D File ©ptions window Help - 1]
D&& T @ & Ot Association... |'._||'E|E|

Drata l Claszgify ] Exwaluate ]\-"isualize | Associate ]Hegression ] Ngolilhm

‘ E ‘ [™ Use algorithm for sparse data

[™ Induce classification rules

Pruning
- > Minimal support [%]
a bac s

- —_—
P 25
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
File *=e s . .
[ o | i
Agzociation F |

/ 73

Rename F2 [ T T T T T R R

Remowve Del

b axiral nurnber of rules

||||||||||‘ID|:||JD

Build rules ‘

-
A »
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Nous insérons le composant ASSOCIATION RULES VIEWER, nous lui connectons le précédent. Nous
pouvons des lors connecter FILE a ASSOCIATION RULES. Le calcul est automatiquement démarré.

M(=]E3
BEET

2= Ot Orange Canyvas - [Schema 1]

D File Options Window Help

D&&| T @

[rata ] Clazzify ] Evaluate ]\-"isualize | Associate }Hegression ]

be

a
File: =8

Agzociation Rules

Renams F2

Remove Del

Ot Association Rules Viewer

Filter Rules
Support [H] Confidence [+ # Rules 3] G ¥ Lift B Sty
Shown 28% - 87% 7h% - 99% 1732
Selected 295 . mEx 755 . 995 1732 v Confidence ™ Leverage ™ Coverage
B Supp | Conf | Lit Rule -
.. 0.289 0.em 1.534 | credit_history=existing paid clazz=good -» ather_paymet
. 0313 0.769 1.534 | credit_history=existing paid other_parties=none num_def
.. 0.330 0.795 1.523 | credit_history=existing paid other_partiez=none nurm_def
.. 0313 0.730 1.513 | credit_history=existing paid other_parties=none num_def
. 0.365 0.790 1.513 | credit_history=existing paid nurm_dependentz=one -» oft
== 0.350 0.758 1.512 | credit_history=existing paid num_dependents=one -» oft
.. 0.356 0.754 1.505 | credit_historp=existing paid other_partiez=none -> ather,
... 0.350 0.785 1.503 | credit_history=existing paid num_dependentz=one foreig
... 0370 | 0.784 | 1.502 | credit_history=existing paid other_partiez=none > other.
... 0415 0.795 1.500 | other_payment_plans=none existing_credits=one > crec
... 0415 0.783 1.500 | credit_historp=existing paid -» other_payment_plans=nor
... 0.365 0.793 1.497 | other_payment_plans=none existing_credits=one num_de
. 0.350 0.761 1.492 | other_payrent_plans=none ewisting_creditz=one nurm_de
0.396 0.730 1.491 | other_payment_plans=none existing_credits=one foreign
=.. 0319 0.820 1.491 | credit_historp=existing paid other_partiez=none other_pa
... na14q n7az 149 mradit hiskan b maid Athar moarhas—mena Abhar 6l
[+ Send rules automatically
Zoam | Shaow All | Mo Zoom | Unzelect | Save Rules | Send Rules |

La fenétre de présentation est pour le moins originale. Nous apprenons que 1732 regles ont été
extraites. Moins que pour les logiciels précédents, alors qu’il n’y a pas de limitation du nombre
d’items dans le conséquent ici. Cette différence parait assez mystérieuse. On constate par ailleurs
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que le plus petit support des regles réellement extraite est 28.8%, il est de 75% en ce qui concerne
la confiance. Lorsque nous relancons A PRIORI de Tanagra avec ces parametres, nous obtenons
effectivement 1732 régles. Je ne sais pas trop pourquoi malgré le paramétrage ci-dessus (25%
support minimal et 75% confiance minimale), Orange ne sort que ces régles. Il faudrait analyser le
détail de I'algorithme implémenté pour comprendre les différences avec les autres logiciels.

Pour en revenir a I'affichage, il est possible de trier les régles selon les critéres numériques, il suffit
de cliquer sur les en-tétes de colonnes. Nous pouvons rajouter d’autres criteres. Option tout a fait
intéressante, dans la partie gauche de la fenétre, nous avons la densité des régles dans des zones
définies par le couple de critéres « support — confiance ». En cliquant sur un des rectangles, nous
obtenons la liste des régles associées. Dans la copie d’écran ci-dessous, nous observons 3 regles
dans la zone (58% < support < 61%) et (96% < confiance < 97%).

ﬁ 0t Association Rules Viewer
Filter Rulez
Support (H] Confidence [V] H# Rules W Suppott W Lt B Sl
Shown 28% - 87% 7h% - 99% 1732 )
T = T i Sl | v Confidence ™ Leverage ™ Coverage
e Supp | Conf  [Lit | Rule
.. 0E1 04962 | 0.999 |other_parties=none class=good -» foreign_worker=pes
. 0609 | 0962 | 0999 | esisting creditz=one -+ foreign_worker=pes
== 0586 | 0965 | 1.002 |houzsing=own num_dependents=one -» foreign_worker=yes
| i
1
= i
L1 !
= !
)
| [ I !
= !
- !
1
. ‘
. 4
/
4
/
B ,
-,
=I. | EESNERNEE IR e
v Send rules automatically
Zoom | Show All | Mo Zoom | Unselect Save Rules Send Rules

7 RapidMiner

Définition de I’arbre des opérations. Dans RapidMiner, il est plus judicieux de définir
completement la séquence de traitements avant de lancer les calculs. En effet, tous les opérateurs
sont recalculés a chaque exécution.

Le premier opérateur est CSVEXAMPLESOURCE, nous le paramétrons en désignant le nom du
fichier et le séparateur de colonnes.
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UJITSY (assoc rule on german.xml)

File Edit Wiew Process Toolz Help
= = e & iF p ~ 3]
RNiUTERESs vy @« FH pE ¥ & Wz
=2 Operator Tree [} Parameters [=] 2L Comrent || @ Mew Operator
o -c Foot filename [I‘tassomat|un_rulexcredn—german.m)@
Process
read_attribute_names
label_name
% Mominal2Binominal label_colurmn il
s HominalZBinominal
id_name
FPGrowth
¥ FPGronth id_column i]
AssociationRuleGenerator weight_name
Y AssociationRuleGenerater
weight_column 0
sample_ratio 1.0
sample_size -1
datamanagement [double_array -
column_separatars it é
[disc_amount=up_Z000, personal_status = male single]--= [num_dependents = one|
(confidence: 0.753)
[class = good] --= [housing = own] {confidence; 0.753)
[ioh = skilled, personal_status = male single] --= [housing = own] (confidence: 0.753)
[num_dependents = one, class = goad] --= (housing = own] (confidence: 0.753)
[other_parties = none, age = 30==X=55] --» [num_dependents = ane] {confidence: 0.753)
[foreign_worker = yes, other_parties = none, housing = own, job = skilled] --= [class = good)]
(confidence: 0.753)
[housing = own] --= [foreign_waorker = yes, other_parties = none, num_dependents = one]
(confidence: 0.753) v
(&) 10:50:18 PM

RapidMiner ne sait pas extraire les regles des données « individus x variables ». Nous réalisons un
codage disjonctif complet a I'aide du composant NOMINAL2BINOMIAL.

UJITSU (assoc rule on german.xmi)

File Edit Wiew Process Tools Help

RUB RS oy

bPE ¥ & g

- m

=3 Operatar Tree [} Parameters |=) 3L Comment || @ Mew Operator
= -c Foot return_preprocessing_model D

Frocess
create_view O

CEVExampleSource
CEVExamplaSournce

FPGrowth
¥ FRGrowth

AssociationRuleGenerator
¥ AssociationRuleGeneratar

transform_hinominal

use_underscare_in_name

0 <&
(I

10:57:46 PM
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R.R.

L'extraction se fait en deux étapes. Tout d'abord, le composant FPGROWTH extrait les itemsets
fréquents. Des options non usuelles sont proposées par défaut (on peut définir le nombre

N

d’'itemsets a produire par exemple), nous devons faire attention pour obtenir un comportement

similaire aux autres logiciels.

¢ RapidMiner@FUJITSU (assoc rule on german.xml)

File Edit ¥iew Process Tools Help

ACTEE®E S Oy

=3 Operator Tree

= _c Root

Process

; CEVExampleSource
CEWExampleSource

% MNominal2Binominal
]

NominalZBinominal

AssociationRuleGenerator
¥ AssociationRuleGenerator

“a®% PE ¥V & w3

[ Parameters | (=] ¥ML | 2 Comment || @ New Operatar
keep_example_set D
find_min_number_of_itemsets |:| é
min_numhber_of_iternsets 100

min_suppart
max_items

must_cantain

0.25 <—
-1

o

11:02:02 FM

Ensuite, nous introduisons
confiance minimale.

¢ RapidMiner@FUJITSU (assoc rule on german.xml)

le composant ASSOCIATIONRULEGENERATOR.

Nous fixons la

File Edit ¥iew Process Tools Help

ACTEE®E S Oy

=3 Operator Tree

= _c Root

Process

; CEVExampleSource
CEWExampleSource

% MNominal2Binominal
]

NominalZBinominal

FPGrowth
= FPGramth

o

- e D PE ¥ 4 vz
[ Parameters || =] xML Comment | @ MNew Operator
keep_frequent_iterm_sets D
min_confidence 0.75 é
gain_theta 20
laplace_k 1.0
11:04:57 PM

Lancement des calculs et visualisation des résultats. Il ne nous reste plus qu’a lancer
les calculs en cliquant sur le bouton PLAY dans la barre d’outils.
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4 RapidMiner@FUJITSU (assoc rule on german.xml)

File Edit Wiew Process Tools Help

MUY o aa® PpPB ¥ & L

« Association Rules

@) Tahle View Graph View Teut View ¢
Conjunction Type: Mo. Fremises Conclusion SupportConfid..LaPlace Gain  p-s Lt Corw..
= - 958 other_payment_plans = none, existing_ credit_history= existing pair 0.263 0822 0857 -0.377 0.093 1.551 2639
794 hurn_dependents = one, clags = good, » other_payment_plans=nor 0.253 0808 0954 -0.37: 0.090 1.548 2494
Conclusions: 273 other_parties = none, num_dependents foreign_worker=yes, other. 0.319 0769 0832 -0511 0111 1.634 2157
faraigh_warker= yes 702 class = good, credit_history = existing pi other_payment_plans=nor 0.289 0801 08947 -0.43Z 0101 1.534 2.397
S ki e BE2 own_telephone = none, credit_history= other_payment_plans=nor 0.263 0787 0950 -0.397 0.091 1.527 2.354
BED other_patties = none, class = good, crec other_payment_plans=nor 0.255 0797 0851 -0.38f 0.088 1527 2353
Min. Confidence: 640 other_parties= none, num_dependents other_payment_plans=nor 0330 0795 0.940 -0.50C 0113 1.523 2.334
) 609 fareign_warker = ves, class = good, crec other_payment_plans=nor 0,272 0793 0947 -0.414 0093 1.519 2,309

Saw

othier_payment_plans = none] (confidence: U.7ak)
[class = good, credit_history = existing paid] --= [foreign_worker = yes, other_parties = none, num_dependents =
one] (confidence: 0.756)
[other_parties = none, existing_credits = ane, joh = skilled] --= [foreign_worker = yes, num_dependents = ane,
other_payment_plans = none] (confidence: 0.756)
[age = 30==X=55] --= [num_dependents = one] {confidence: 0.756)
... 2886 other rules ...
(created by AssociationRuleGenerator)
Mow 16, 2008 11:06:40 Ph: [NOTE] Frocess finished successiully

(3] 11:08:35 PM

Il n'y a pas de limitation du nombre d’'items dans le conséquent avec ce composant. Nous obtenons
2986 regles, les mémes que ceux du composant A PRIORI de Tanagra. Plusieurs criteres
numériques d’évaluation sont proposés. Il est possible de trier les regles selon ces indicateurs.
Dans notre copie d’écran, nous les avons triées selon le LIFT décroissant.

47 RapidMiner@FUJITSU (assoc rule on german.xml)

Eile Edit ¥iew Process Tools Help
Ro@ERSs o =« a3 pHE ¥ & ® ®

« Association Rules

@) Table View Graph View Text View

Conjunction Type: Mo. Fremises Conclusion Supp.. Conf..LaPl.. Gain p-s Lt Con..
and - 243 other_parties = none, other_payment_plans = none, checking_status class=good 0290 0827 0982 -0.33 0071 1.32: 408!

241 foreign_warker = yes, other_parties = none, other_payment_plans=r class=good 0.280 0924 0.98Z -0.32 0.06f 1.320 3.9450
Conclusions: 241 ather_partties = nane, num_dependents = one, other_payment_plans class=good 0250 0.92: 0982 -029 0060 1.31¢ 3.87°
foreign_worker = yes 237 other_payment_plans = none, checking_status = no checking class=good 0.303 0.81% 0.98C -0.35 0.07: 1.31 3.66]
other_parties = none 233 num_dependents = one, other_payment_plans = none, checking_sta class=good 0.261 0.81€ 0.981 -0.30 0.062 1.30¢ 3.56:
num_dependents = ane 231 foreign_worker=yes, other_payment_plans = none, checking_status class=good 0.291 0.91£ 0.98C -0.34 0.06f 1.300 3.537
other_payment_plans = none 228 foreign_woarker = ves, num_dependents = one, other_payment_plans class=good 0.253 0.91I 0.981 -0.30 0.05f 1.30¢ 3460
housing = own 204 ather_partties = none, hausing = own, checking_status = no checking class=good 0259 0.89¢ 0877 -0.31 0.05; 1.280 2.89(

203 housing = own, checking_status = no checking class=good 0272 0B89F 0D87F-033 0.05E 1.27¢ 28450

existing_credits = one

201 foreign_worker = yes, other_parties = none, housing = own, checking, class=good 0.251 089 0.977 -0.31 0.05¢ 1.27¢ 2.81(
credit_history = existing paid

198 foreign_worker = yes, hausing = own, checking_status = no checking class=good 0263 0.892 0.97£ -032 0057 1.27: 276t
ué-

other_payment_plans = none| [confidence: 0.7/56)
[class = good, credit_histary = existing paid] --= [foreign_worket = yes, other_paries = none, num_dependents =
one] (confidence: 0.756)
[other_parties = none, existing_credits = one, job = skilled] --= [fareign_warker = yes, num_dependents = one,
other_payment_plans = none] {canfidence: 0.756)
[age = 30==X=55] --= [num_dependents = ane] {confidence: 0.756)
... 2886 otherrules ...
(created by AssociationRuleGenerator)
Mov 16, 2008 11:06:40 PM: [NOTE] Frocess finished successiully

Min. Confidence

Save..

[ 11:16:47 Pt
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Option tres intéressante, nous pouvons filtrer les régles selon le contenu du conséquent et la
confiance. En choisissant un item dans la partie gauche de la fenétre (CLASS = GOOD), et en
élevant légerement la confiance minimale, nous obtenons un sous ensemble de regles spécifique
dans la copie d'écran ci-dessus. Nous pouvons aussi filtrer selon une conjonction (ET) ou une
disjonction (OU) d’items. C’'est assez remarquable.

8 Knime

Une double préparation des données est nécessaire dans Knime avant de lancer l'algorithme
d’apprentissage : un codage disjonctif complet, suivi d'une transformation en données
transactionnelles. Voyons cela.

Création d’un workflow et importation des données. Nous créons un nouveau projet
avec le menu FILE / NEW. Dans la boite de dialogue qui apparait, nous choisissons un projet de type
Knime, puis nous spécifions son nom.

BN KNIME

3N Edit  Miew Search MNode Help

Select a wizard
Th\s%wzard creates a new KNIME workFlow project,

Swikch Workspac

Preferences...
Update KNIME...
7
Exit /
[+ Mining /7
"B Metal
= Misln.j

\

N
~

=

1
Wiizards:

'f type filker bext

A\ New KNIVE Project
= General
[ File
[ Folder
EI) Praoject
[E} Untitled Text File
B Cvs
;f Projects from C¥5
== Konstanz Information Miner

<
SO i (i Froject

A

Ca

-

New KNIME Project Wizard
Create a new knime workflow projeck,
Mame of the project to create: | Association Rules - German credit
A
4
4
/
/

1

I

1

1

1

1
4
’
,
7
e
-
e
e
-
-

Mext |
MWIME
Log
TLLEN
TLLEN
.

Finish

l [ Cancel ]

T

Un workflow vierge apparait alors. La premiere étape consiste bien entendu a insérer le composant
d'accés aux données. Nous utilisons I'outil FILE READER, nous le paramétrons en actionnant le
menu CONFIGURE. Nous spécifions le nom du fichier, nous indiquons que la premiere ligne contient
les noms de variables.

Nous validons puis nous cliquons sur EXECUTE pour charger effectivement les données. Le LED en
dessous de composant doit passer au vert, indiquant le succés de I'opération.
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ENKNIME
File Edit Wiew - Search MNode Help
CCEHGE A el M B -D0B60 4 -
A\ node Repositary 52 =08 ditr ==
=

n . Fil
v File Reader e

Settings | General Node Settings

Enter ASCII data file location: {press 'Enter’ to update preview)

L—\

walid URL: I;es_For_mining,l’c0mparison_TOW,l’association_rule,l’credit-german.txt v| Brov

=gty 10 = [
= 5’ Read
BY ARFF Reader
| :I File Reader
P,(J,:E Model Reader

Basic Setkings

B 3 Table Reader [ read row IDs Column delimiter: |<tab=  ~ [ Advanced. .. ]
Wirite .
& Artifidal Data read column headers ignore spaces and tabs

@ Cache [] 3ava-style comments Single line comment: l:l
@ Database \

B4 Data Manipulation = Mode name and description

Q, Data. \-'.iews Oé,’ cut e

I statistics = ) . ’

& Mining |2=| Copy Click column header to change column properties (* = namejtype user settings)

B Meta ) U Row ID S checkin..| § disc_du...| 8 credit_history | 8 purpose

= Misc || <7 Unde Rowl [<0 lo_1_year criticalfother exisk, .. radiofty 114
(=] Rowz |D<=X<200 up_Z_years  |existing paid radiofty m :
KNIM ¥ Delete < | >
VAR @), Data Outpart 0: File Table WARMING: suggested settings are based on a partial file analysis only! Please werify,
TLR =
WALRN File Reader
< oK ] [ Apply ] [ Cancel ]

32M af 78M

Codage disjonctif complet. Les variables catégorielles doivent étre transformées en variables
0/1. Nous utilisons pour cela le composant ONE2MANY (DATA MANIPULATION / COLUMN). Nous lui
connectons le composant précédent puis nous cliquons sur EXECUTE, il n'y a pas de paramétrage a
faire ici. Pour visualiser le nouvel ensemble de données, nous ajoutons un composant de
visualisation INTERACTIVE TABLE (DATA VIEWS) auquel nous connectons ONE2MANY. Les données
recodées sont disponibles pour les opérateurs en aval.

BN KNIME

File Edit “iew - Search MNode Help

HN-EHB IS e DY [ v &

Do E -

& ‘WaorkFlow Projects 22 g 8 : ation Rules - German credit X & Régles d'association =8
A\ Mode Repository 52 =g
= File Reader One2Many  Interactive Table
| v
o 34 String To Murmber fad —
== Raw =) E| [zl
HH matric File Hilke Mavigation Wiew Output
-1, Daka Views
““ Row ID | 8 fo...| 8 dass| T =..|T 0 Inm. . I=.|Ilk Iuw.|I
+7 Property
Rowil yes good 1 0 0 0 i 0 0 A
El B Plot =
ﬁ Conditional Box Plat Row2 b bad 0 ! = = = ! =
H_ll ) Row3 ves good ul ul 1 0 1 0 0
Histogram ) Rowd yes good |1 i 0 0 0 1 0
li].El Hiskogram (interackive) TLoWE ves had 1 0 0 0 0 0 1
5 Inceractive Table RoWS yes  good D 0 1 D D 1 D
AV Line Plot Row? yes good [0 0 1 0 0 0 1
g Eéra:ljel foordlnates Bl console Rowi yes good [0 1 ] ] ] 1 ]
= 12 Char Rows YES good 0 0 1 a 1 a a
& Fie chart finteractive) ZTE;CDHSN Rowl0 yes bad i 1 0 0 0 1 0
M RulezDPlatter Rowll yEs bad 0 1 a a 1 a a
%% Scatker Matrix — | |WARN RowlZ VES bad 1 0 0 0 0 1 0
¥4 Scatter Plok 2 Rowl3 yes good [0 1 0 0 1 0 0
(m T oo | @ ~ || Rowld VES bad 1 uj } } } 0 1w
= =S = < | >
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II'y a maintenant 90 colonnes dans I'ensemble de données, aux 19 variables initiales ont été
ajoutées 71 items binaires 0/1 codées en variables numériques.

Transformation en données transactionnelles. Cette premiére transformation ne suffit
pas. Il faut passer par un format interne spécifique, le format interne BITVECTOR, pour calculer les
regles d’association. Nous introduisons le composant BITVECTOR GENERATOR (DATA
MANIPULATION / COLUMN) dans le workflow. Nous lui connections le ONE2MANY puis nous
actionnons le menu CONFIGURE pour le paramétrer. Nous nous assurons que seules les colonnes
numériques, codées 0/1 précédemment, sont traitées.

N KNIME

File Edit “iew - Search MNode Help

C-EHB A e P (e v M EDOBC0E (-

A\ warkflow Projects 52 s 8 it 5 Rgecciarion —— - __
A\ Node Repository 52 =g Dialog - Bitvector Generator (#5) [’._|[’E|rg|

p— File Reader OneZMany  Interactive Ta File

| v D ﬂ DE Default Settings | General Node Settings
1

(%) Mumeric input (mary columns)

= Artificial Data » Node 1 hode 4 Threshold| 12

| Mode 3
@ oo i Use percentage of the mean: ["]
E Database Bityector Generat :

=] % Data Manipulation b lﬁ

D Column

555 Row o) () Parse bitvectars From strings {one column)
Eﬂ Bitwector Generatar Mode 5
‘-ﬁ Zoncatenate
53 aroupBy
e HiLite Filker
BE Murmeric Row Splitter = Kind of string representation: I:I
_% Partitioning . E Consols
=+ Reference Row Filker ——— [ replace columnis)

:,"=:€> Roow Filker
WARN OneMany Maodel warn o

@ Row Sampling
Ty RowID WARM OnezMany Model warn

=2 Shuffle [ o4 ] [ Apply ] [ Cancel ] |

4
& Sorter
hret vl | & 1 L

Percentage :|

Skring column to be parsed | s |

=1y

£2Mof 9o [

Nous actionnons le menu EXECUTE AND OPEN VIEW apres le paramétrage, une fenétre apparait
avec un rapport sur la structure des données transactionnelles.

B\ Bitvector Generator (#5) -... E'E'E'

File

BitVecior Generator Information:

Mumber of processed rows: 1000

Total mamber of Os: 52000
Total number of 13 19000
Fatio of 15 to Os: 0.3653

Pour retrouver l'indication de densité fournie par R, nous ferons le calcul 19000/(19000+52000) =
26.76%.

Extraction des regles. Nous pouvons maintenant initier I’extraction des régles, nous utilisons
le composant ASSOCIATION RULE LEARNER. Nous le paramétrons de la maniére suivante.
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R.R.

File Edt ‘iew Search MNode Help |'_| |E| [$_<|
3 Dialog - Association Rule Learner (#7) =
HE@ Qo M B=DOOO0 S — e
. File
& ‘Warkflaw Projects 3 g 0 ion Rules | credit X & Réqgles d'Association \
A\ Hods Repostory £ =g p Cptions | General (g Settings
= File Reader OneZMany  Interactive Table ’ Itermsek Mining q
[= E Dﬁ / Colurnn conkaining the bit vectors | B BitWectors w
i - Y
L IMinimum support {0-1) -D z 0.25
R Interactive Table ”~ Mode 4 Associa{on ad
. W Mode 3 i
A/ Line Plat Bifvector GeneratorRuIe’aarner Underlying data struckure: |ARRAY
3 Parallel Coordinates y
D—
» Pie chark ﬁ Oukput
Ak . .
W/ Pie chart {interactive) Item Set Type | FREE —-—
E Rule2DPlotter Node 5 Node 7
AR Scakker Matrix Maximal Ikemset Length: 10 %
)’, Scatter Plot
¥ Statistics Sork output table by: | MOME v
=@ Mining
Association Rules
[=-1=F Assoiation Rules
% Association Rule Learne El consale [¥] Output association rules
¥l Bitvector Generator p—— —-—
onsole
B
S Clayis . WARN OneZMany Nodel warning message: Mirirnum Confidence: _ 0 75
Hstering WALEN CnezZMany Model warning age:
T=F Rule Induction . X .
WARHN Association Bule Learner Configu
1= Meural Network
. b a4 ] [ apply ] [ Cancel ]
< 5 = I
4aMof 100M (] I

Nous utilisons le composant INTERACTIVE TABLE pour visualiser les regles.

KNIME
File Edit Yiew Search Node Help
C-EH®
A\ warkflow Projects 52 =0
A\ Mode Repository 52
= File Reader OnezMany  Interactive Table
| 2 F i)
)
[ Interactive Table ”~ Node 1 Node 4 Association Interactive Table
A/ Line Plot B Mede3  Bitvector GeneratorRule Learner
3 Parallel Coordinates - ."
L= [T
» Pie chart ﬁ &
% Pie chart {interactive)
E Rule2DPlotter Mode 5
;:-Lﬁ;_—. Scatter Matrix
¥, Scatter Plot
I statistics
=@ Mining
== Assaciation Rules
ﬁ% A.ssouatlon Rule Learne El Console EN Sﬁ = ch- =08
ﬁ Bitvectar Generator
& Bayes KMIME Console
= Clusteri AR OneZMany Hodel warning message: Duplicate pogzible walues found s
usterin = =
= Rule dgt' WALRN OnezMany Model warning message: Duplicate possible walues found
ule Induction
=N | Netwark WALRN A=z=zociation Rule Learner Configure failed: Set the colwuwmn with
euiral Metwor
R A A
< e < | Ed
7amof 100 |

KNIME ne produit que les regles a un

seul conséquent. Il e

n a produit 1928 (numérotées de 0 a

1927 ! ca a failli m’induire en erreur), autant que le programme de BORGELT instancié dans R ou
dans TANAGRA. L'outil de visualisation ne semble pas proposer de fonctionnalités interactives.
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Interactive Table (#9) - Table View: (1928 x 14) =13

File Hilite Mavigation iew Output

Fow ID D Support D Corfide...| 8§ Consequent & implies 8 Item0 £ Iteml g Itemz 8 Item3
ruled W 0.259 0.945 wes_foreign_worker L <0_checking_sta... [? 7 H P~
rulel 0.264 0.931 wes_foreign_worker <= O<=¥«200_chec... |? s ? =
rulez 0,373 0,947 none_other_parties & no checking_chec...[? 7 7 i
rules 0.313 0,943 none_other_parties mmn no checking_chec. .. |none_other... |7 i g
ruled 0.313 0.539 none_other_payment_plans - no checking_chec... none_other... |7 I i
rules 0,271 0,951 none_other_parties & no checking_chec... [none_other... jone_num_d... |? i
rules 0.271 0,56 none_other_payment_plans mmn no checking_chec. .. |none_other... jone_num_d... |? g
rule? 0.271 0.5866 one_num_dependents - no checking_chec... none_other... jnone_ather... |? i
ruled 0,264 0,953 none_other_parties £ no checking_chec... none_other, .. jone_num_d... |yes_foreign... |7
ruled 0.264 0.56 none_other_payment_plans mmn no checking_chec...|none_other... jone_num_d... |yes_foreign... |F
ruleld 0.264 0.571 one_num_dependents - no checking_chec... none_other, .. |none_other... |yes_foreign... |7
rulell 0,264 0.974 wes_foreign_worker £ no checking_chec... none_other, .. jnone_other... [one_num_d... |7
rulelz 0.25 0.953 none_other_parties mmn no checking_chec. .. |none_other... jone_num_d... |good_class g
ruleld 0.25 0.593 none_other_payment_plans - no checking_chec... none_other... jone_num_d... |good_class i
ruleld 0,25 0.562 one_num_dependents £ no checking_chec... none_other, .. jnone_other... |good_class i
rulels 0.25 0.923 good_class mmn no checking_chec. .. |none_other... [none_other... one_num_d... |f
rulela 0,303 0,953 none_other_parties & no checking_chec... none_other... |yes_foreign... |? i
rulel? 0,303 0,837 rone_other_payment_plans L no checking_chec... |none_other, ., |[yes_foreign... |7 H
ruleld 0.303 0,963 wes_foreign_worker <= no checking_chec...|none_other... [none_other... |? g
ruleld 0.25 0.962 none_other_parties & no checking_chec... none_other,.. |yes_forgign... [good_class i
rulez0 0.28 0.875 none_other_payment_plans L no checking_chec...|none_other... |yes_foreign... |good_class H
rulezi 0.28 0.966 wes_foreign_worker <= no checking_chec...|none_other... [none_other... |good_class g
rule2z 0.25 0.924 good_class & no checking_chec... none_other, .. |none_other... |yes_foreign... |7
rulaz n 20 N acF rna Abhar noarkicoc . e rhackinn rhar Inana Abhar e Flace ? :Z

< | 4

9 Weka

Dans Weka, tout comme dans RapidMiner, nous avons tout intérét a définir completement la
séquence de traitements avant de lancer les calculs. Nous utilisons le mode KnowledgeFlow.

Définir les traitements. Au démarrage de Weka, nous actionnons le menu APPLICATIONS /
KNOWLEDGEFLOW. Nous retrouvons un diagramme de traitements, assez similaire a celui d’Orange
ou Knime. La premieére étape consiste tout naturellement a placer le composant d'accés aux
données CSV LOADER (onglet DATASOURCES). Nous le configurons via le menu PARAMETERS.

“* Weka 3.5.6 - KnowledgeF low =13
Program  Applications  Tools  Wisualization  Windows  Help -

KnowledgeF low

DataSources | Datasinks | Fiters | Classi

£

‘]-E-l ©  DataSources :Abuut
&

3 Reads a source that is in comma separated or tab separated format.
SARFF -t a8 -
3 £45 ok

Rechercher dans @ |@ association_rule

ATff

Laoader Loadec Loa assoc rule on german. ows

3 A assoc rule on german.r
< dUETrﬁZnts assoc rule on german, xml
récents B credit-german.txt
@ credit-german. xls
credit.tdm
autput.rul
output.rules
woke, kdm

E] wake, bxk

Knowledge Flow Layout

et

< Edit Mes documents
-

——
-

C3Lead  Delete

Connections

<

dataset = Mo de fichier : |cred\t-german.txt [ Ouwrir ]
Ackions Favoris 182U g biers dy bype ¢ |Tous les Fichiers Annuler

Skatus
O
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Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Nous insérons ensuite le composant APRIORI (onglet ASSOCIATIONS) auquel nous connectons le
précédent en utilisant le flux DATASET. Le menu CONFIGURE permet de le paramétrer.

> Weka 3.5.6 - KnowledgeFlow . F=s
Program  Applications  Tools  Wisualization  Windows |_ E|E|
About
B KnowledgeFlow o
|'_°i Datasources | DataSinks | Filters | Classifiers || Cl CIEBS IlRgyenting an Apriori-me algarithm.
e ~
E : Associations /7 A Capabilities
=7 | \ D e SR | car |Fakse v|
4
- 7
Filtered classIndex |—1 |
: priari A==aciatfr
< / delea [0.05 |
sl sty eut / lowerBoundMinsuppart (0,25 |

/

@
metricType |C0nﬁdence ‘— vl
et ’
: \‘Ji‘ii' N ;_T,;F minMetric |0.75 é— |
csm‘;ﬂd“ o nurnRules |IUDDU|4; |

Apriori

outputTtemSets |False vl
< removenlMissingCols |False vl
Status significancelevel |-1.EI |

Ok

upperBoundMinSupport |1.D |

verbose | False A |

Le paramétre NUMRULES est fixé a 10000 uniguement pour que le nombre de régles générées ne
soit pas indiment limité.

Il nous reste a insérer et a connecter I'outil de visualisation TEXT VIEWER. Nous lancons les calculs
en actionnant le menu START LOADING... du premier composant CSVLOADER.

== Weka 3.5.6 - KnowledgeFlow

Program  Applications  Tools  Wisualization  Windows  Help

KnowledgeF low

DataSources | DataSinks || Filkers | Classifiers | Clusterers | Associations Evaluatinnl'\"is'-lahzatiﬂﬂ|

‘]El . Misualization
|

| &|a| & a6 s |

Data Scatter Attribute Model Text EFraph Strip

: Virual izer FlocMarcix Summariszer FezformanceChart Wiewer Wiemer Chart
<

Knowledge Flow Layout

4 datalet *. — 133
v \—\‘} <oa--|w. — E=EE ) :@i’
Edit = L

CHLe  Delete

Configure. ..
Connections

Apriezi TextWiewer

4

dataset
Ackions

Skatus
Ok,
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Pour accéder aux résultats, nous actionnons le menu SHOW RESULTS du composant TEXTVIEWER.
Les résultats sont a rapprocher avec ceux du composant APRIORI de Tanagra. Dans la partie haute
nous avons le nombre d’'itemsets par cardinalité, dans la partie basse la liste des regles. Tout
comme dans Tanagra, nous en obtenons 2986.

Text Viewer

Result list Text

RUEEHEE  Minimm support: 0.25 (250 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.75
Number of cycles performed: 15
Generated sets of large itemsets:
3ize of set of large itemsets L{l): 31 \
Size of set of large itemsets L{Z): 162
3ize of set of large itemsets L{3): 345

Size of set of large itemsets L({d4): 334

3ize of set of large itemsets L{5): 140

Size of set of large itemsets L(6): 16 )
Best rules found:

other parties=none property magnitude=car 318 ==> foreign worker=yes 316 conf: (0.99)
other_parties=none property magnitude=car num dependents=one 250 ==> foreign warker=yes
property magnitudescar housing=owm 271 ==> foreign_worker=yes Z69 conf: (0.99)

property_maghnitude=car other payment plans=none 268 == foreign_worker=vyes 266 conf:
£ >

O

10 Conclusion

Tous les logiciels étudiés dans ce didacticiel savent extraire relativement simplement les regles
d’association a partir d’'un tableau « individus x variables ». Pour certains d’entre eux, un travail
préparatoire préalable est nécessaire pour amener les données au format transactionnel. Il faut
tout simplement comprendre de quoi il retourne... et introduire les bonnes séquences d’opérations.
Ce n’est pas toujours évident, surtout en absence de documentation. J’avoue pour ma part avoir du
tatonné un peu. Mais finalement, une fois les données présentées correctement, les logiciels
produisent des résultats similaires. C’est ce qui importe.

Enfin, comme nous avons pu le constater, la méthode produit un grand nombre de régles. La
possibilité de les explorer interactivement est un atout certain. Certes, nous pouvons trier les regles
selon les criteres numériques. Orange permet méme de combiner des critéres. Mais il serait
intéressant également de pouvoir les filtrer selon le contenu (ex. quelles sont les régles qui
contiennent tel ou tel item dans le conséquent, dans I'antécédent, etc.). Seul RapidMiner propose
ce type de fonctionnalités, que I'on retrouve pourtant quasiment systématiquement dans les bons
logiciels commerciaux.
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