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1 Objectif
Découverte du logiciel Data Science Studio (DSS) de Dataiku.

« Big data » et « data science » sont des termes particulierement en vogue aujourd’hui. Il suffit
de regarder les tendances sur Google trends pour s’en rendre compte (],g). Tout le monde
s’accorde a dire que les statistiques et l'informatique tiennent une place primordiale dans cette
reconfiguration de la valorisation des données. Mais qu’y a-t-il de vraiment nouveau aujourd’hui
par rapport aux statistiques exploratoires et a la modélisation statistique qui sont des
thématiques anciennes ? Qu'y a-t-il de nouveau par rapport au data mining, autre domaine

relativement ancien ? Je note avec un certain amusement dailleurs que la vague « data

mining » avait aussi suscité un certain scepticisme a son époque (milieu des années 90)’.

Je doute que l'on puisse apporter une réponse définitive a ces questions. Je ne suis pas sdr
que ce soit réellement intéressant en réalité. A mon sens, nous (enseignants-chercheurs)
devrions plutét s’attacher a identifier les compétences et savoir-faire nouveaux que nous devons
transmettre a nos étudiants, atouts qu’ils peuvent valoriser lorsqu’ils arrivent sur le marché du

travail. Et, a ce titre, la question des outils informatiques tient une place importante.

En effet, I'évolution du métier de statisticien s’accompagne de l'arrivée de logiciels de nouvelle
génération. Mon attention a été attirée récemment par le logiciel Data Science Studio (@) de
la société Dataiku. Un logiciel de plus me direz-vous. Oui et non. Certes, la trame du processus
d’analyse reste la méme : accéder aux données, les préparer, créer des modeles statistiques,
valider ces derniers. Mettre au point des méthodes et des implémentations performantes reste
d’actualité. C’est le mode opératoire proposé qui est nouveau. L'outil fonctionne de maniére
comparable a Azure Machine Learning Studio de Microsoft que javais présenté sur ce blog bien
que, fondamentalement, il soit différent parce que ne repose pas exclusivement sur le paradigme

SaaS (logiciel en tant que service)’.

' Google trends, sans pitié, nous annonce que la vague data mining est en train de retomber doucement ces derniéres
années. Comme quoi il faut toujours se méfier des effets de mode.

2 « Dataiku veut conquérir le marché américain avec ses analyses prédictives », Interview de Clément Stenac, cofondateur de

Dataiku par FrenchWeb.fr (Olivier Harmant), 15 juin 2015.
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Les traits communs de ces outils de nouvelle génération peuvent se résumer de la maniére
suivante (de maniére non exhaustive) : architecture client-serveur, travail en ligne et pilotage via
une interface web, possibilitté de mettre en place un travail collaboratif, simplification a I'extréme

des process, centré sur les aspects opérationnels.

Dans ce tutoriel, je présente la version Community Edition du logiciel DSS. Je me centre sur
un processus « Machine Learning » d’analyse prédictive c.-a-d. développer un modeéle
statistique de scoring. J'explore de maniére relativement sommaire les possibilites de [loutil.
D’une part, parce que dans une premiére approche, il convient de rester schématique pour bien
discerner ses principales caractéristiques. D’autre part, parce qu’il serait vain de vouloir tout
résumer dans un document de quelques pages toutes ses fonctionnalités. Le lecteur curieux

pourra se référer au site de documentation de [I'éditeur (http://learn.dataiku.com/) ou aux

tutoriels accessibles sur youtube.

2 Installation et démarrage de DSS

J’ai choisi d’expérimenter la version de DSS pour Linux. J'utilise la distribution Ubuntu 15.04 -

64 bits. La procédure d’installation est décrite en ligne.

X
@ http://www dataiku.com/dss/trynow/ community/linux/ ¥~ & || @ Download Data Scienc... . f %k It

d ata Product Use Cases Leamn Company Contactus Fre

DSS for GNU/Linu

1. Download DSS on your server
wget htip://downloads.dataiku.com/public/studio/dataiku-dss-2.0.1.tar.gz
Or, use this direct link.
DSS works on Linux 64 bits. We support Ubuntu, Debian, CentOS, RHEL and Amazon Linux. For version details, please see our
Requirements page.
2. Unpack the downloaded archive where you want to install DSS.
fou must keep the directory even after installation is complete.
tar xzf dataiku-dss-2.0.1.tar.gz

cd dataiku-dss-2.0.1

Launch the installation script. You need to choose:

w

adirectory where Data Science Studio will store configuration and data
2 base TCP port

./installer.sh —d DATA DIR -p 10000

4. Start Data Science Studio

DATA_DIR/bin/dss start

5. Browse to https//<your server address>:10000.
Only Chrome and Firefox are supported

For additional information, or any issue, please see cur resources and Q &

Get started today
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Je l'ai reproduite telle quelle et elle a fonctionné. Il faudra simplement songer a installer au
préalable les dépendances. Un message d’avertissement est affiché. L’instruction adéquate est

indiquée. Pour ma part, je n’ai rencontré aucune difficulté.

La commande...

S dss start

..permet de démarrer le serveur. |l faudra introduire cette commande a chaque redémarrage de
votre machine. Par la suite, pour accéder au logiciel, nous démarrons un navigateur web,
Firefox en ce qui me concerne. Jintroduis FURL : http://127.0.0.1:10000 ;
« 127.0.0.1 » parce que le serveur est localement sur ma machine, « 10000 » parce que c’est
le port que jai spécifié lors de l'installation. Nous aboutissons a la page de garde, nous utilisons

le login standard « admin/admin ».

Navigateur Web Firefox 1 @) 10:46

I
@ Login | Dataiku - Mozilla Firefox

d Login | Dataiku

127.0.0.1

L Ji: J& ) |

ry

data science studio _community edition

community edition enterprise edition

1 USER MULTHUSER SHARING / COLLABORATION / SECURITY
NG NO LIMIT
SCHEDULING / MIRRORING / PARTITIONED DATASET
GOLD

TRY FREE FOR 2 WEEKS

=
a
o

N |

Nous aboutissons a notre espace de travail. Nous avons le choix entre nous laisser guider par

un tutoriel interactif (1) ou créer un nouveau projet (2).
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Home | Dataiku - Mozilla Firefox
|d Home | Dataiku * e

| € @127.0.0.1:10000 » &|[Q Rechercher B 3 A e =

A KRN
Qo |

Tutorials & samples New project
Follow our tutorials to discover Create a new project or import an | Whitecaps on the bay:
DSS or import sample projects existing project archive. A broken signboard banging
In the April wind.
Jack Kerouac

o5 £, .

Start a tutorial, import a sample project, or create your own project Human Or Robot, Becoming a

Feature Engineer

You do not have any project yet. :;"‘wf'e recommendation engines

3 Processus « machine learning »

Cette section est fortement inspirée du DSS 103, a la différence qu’il est en frangais et que
jutilise mes propres données.
3.1 Création d’un projet et importation des données

Nous cliquons sur le bouton « NEW PROJECT ». Une boite de dialogue apparait nous

demandant le nom du projet. Nous 'appelons trés prosaiquement « Test DSS ».

Home | Dataiku - Mozilla Firefox

|d Home | Dataiku

(€ @127.00.1:10000 v @] [Q Rechercher "B ¥ A ® =

NEW PROJECT

Create Import

Name [Test DSS

Froject Key | TESTDES
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Nous cliquons sur CREATE pour valider. Une nouvelle page est affichée, nous invitant a

importer les données.

A TestDSs D> 2 O FH O ou

HOME/SUMMARY

Sample checklist: What to do with your new project ? (1/5 done)

w| GCatethe pmiect
Set an image (click on the colored circle)
Import the first dataset
Invite other users to collaborate

Organize your work by replacing this with a real checkiist

Welcome to your new project

The project is your main workspace. It contains several universes

s Datasets where you impert and explore your data

Test DSS ' r
&

+ Import dataset

Delete

On aurait tort de s’en priver. Nous cliquons sur le bouton idoine. La page suivante s’affiche nous

indiquant les différentes sources de données accessibles. Nous notons la richesse fonctionnelle

de l'outil. Nous nous en tiendrons au fichier texte avec séparateur tabulation en ce qui nous

concerne. Nous sélectionnons I'option UPLOAD YOUR FILES.

A TestDSS Z.‘-E.’_‘. F » s

« DATASETS

New dataset

Files ' Hadoop

Upload your files Hadoop connection is not

FTP /HTTR / 35H enabled on your DSS instance.

Server Filesystem Please contact your
administrator

NoSQL DSS

MongoDB Managed dataset

Cassandra

SQL

MySQL

PostgreSQL

HP Wertica

Amazon Redshift
Other SQL databases
EMC Greenplum
Teradata

Oracle

MS SQL Server

Cloud
Storages

Amazon 53
Uncached FTP
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L’interface d’importation s’affiche. Nous glissons la base « spambase.txt » que nous avions

préparé au préalable. L’objectif est de détecter le caractére frauduleux (spam : yes ou no) d’un

message a partir de ses caractéristiques (fréquence des mots, fréquence de certains caractéres,

etc. ; voir « Spambase Data Set » - UCI Machine Learning Repository).

d New UploadedFiles ...

4 TestDSS ::-E.'_: Z » ul New dataset

€ @127.0.0.1 « & | [Q Rechercher

NEW DATASET
New dataset name

Connection

Dataset

1 Dossier personnel Dataset

Récents

Dossier personnel
breast.txt

Documents

Images

©
r
[ Bureau
D
0]
dd Musique

Téléchargements

Vidéos

spambase.txt

Settings

A4  Testbss o E o e o New dataset L
NEW DATASET Settings
New dataset name | spambzse
Caonnection Preview Schema Advanced
K 'spambase.txt 7
" Connection to data source succeeded | Preview »
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Elles sont affichées dans une grille de l'onglet « Preview ». La premiére ligne correspond aux

noms des variables.

A TestDss D E S F » ou New dataset L
MEW DATASET Settings
New dataset name | spambase
Connecﬂo» Preview Schema Advanced
wi_make wi_address wi_all wi_3d wi_our wi_owver wfi_remove wi_internet wf_order

o 0.52 0.52 o 0.52 o 0 L] o
o L] L] o L] a L] L] a
o L] 066 o L] 066 L] 0 i]
0.08 L] 018 o L] 0.0 0 0.08 0.7z
a 0 L] a 0 0 0 0 a
a 0.36 0 a 0 0.3 1.47 0 a
o 0 0 o 0 o L] 0 o

Dans l'onglet « Schema », nous disposons de la liste des variables avec le typage initial. Pour
linstant, toutes les colonnes sont considérées comme « chaine de caractéres » (string). Nous

reviendrons sur ce point lorsqu’il faudra lancer réellement I'analyse.

A Tesipss > o @ > w Newdataset L e
MEW DATASET Settings

MNew dataset name |spambase [ Create ‘

Connection F'revie'» Schema Advanced

S 1 wimake string j ¥ Wo comment Xy

2 wi_address string j s No comment * —

= 3 wian string - = No comment =

= 4 wi_3d string - & No comment x

= 3 wi_our string .| No comment =

= & wi_over string -| = No comment *

= 7 wi_remove string -| = No comment >

= 8 wi_internet string .| No comment x

= 9 wi_order string .| & No comment =

= 10 wi_mail string - No comment x -

Nous cliquons sur le bouton vert CREATE pour rendre effectif I'importation. C’est durant cette

étape que le typage des variables s’effectue.

3.2 Typage explicite des variables - Préparation des données

DSS s’appuie sur les premiéres lignes des valeurs pour détecter le type des variables. Lorsqu’il
parcourt par la suite le reste de la colonne pour chaque variable, il signale les incohérences

dans I'en-téte. Si la barre verte est compléte, toute la colonne est validée. Si une partie rouge
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apparait, des incohérences ont été détectées et les cellules correspondantes sont mises en

surbrillance. Dans la copie d’écran ci-dessous, WF _CS est identifiée comme une colonne de

valeurs entiéres, et le nombre 1.06 (entre autres) pose probléme.

A Testpss oo 2 » W @) spambass L

DATASET Summary Explore Charts Status Settings

Sample: 4601 rows, 56 colsi —  Showing: whole sample i3 Anciyze
v wf_parts v wf_pm v wf_direct L= + wf_meeting + wf_original v wf_project
» ¥

0 o 0 0 0 o 0 :

0 o 0 1.06 0 o 0 | L |
H 0 o 0 0 0 o 0.33

0 o 0 0 0 o 0

0 o 0 0 0 o 0

0 o 0 0 0 o 0

0 o 0 0 0 o 0

0 o 0 0 0 o 0

0 o 0 0 0 o 0

0 o 0 0 0 o 0

0 o 0 0 0 o 0

Pour démarrer la manipulation des données, nous actionnons le bouton vert ANALYZE.

Dans la nouvelle interface, diverses opérations (filtrage, transformation, analyse) sont possibles.

Lorsque nous cliquons sur I'en-téte de la premiére colonne, le menu suivant apparait.

A Testpss >

wl % Analyss spambase (on Spambase)

5

« ANALYSIS Summary Seript Charts Models P DEPLOY SCRIPT
VS ol -1 1 iters
Samplng &= Script Y Fiters Sample: 4601 rows, 56 colsi =  Output: 4601 rows, 56 cols
Mo step yet in your script. =wi_make @ v wi_address @ v wiale rwi 3de v Wi our @ v wiove
Il Column
N x Delete
: [# Rename 0.52 0 0.52 0 ||
- Decimal E 0 0 o 1
0.66 0 o 0.66
[ Analyse...
+ Add A Create Prediction model... 0.16 0 0 0.08
= script o 0 o 1]
ELETE/KEE 0 0 0 0.36
Delete/Keep on number range...
; 0 0 0 0
Round to integer 1.85 0 0 0
Process with custom formula ... 053 o o 0.53
MORE 0.26 0 0.13 0.2
0 0 /] 0
Y Filter
On values distribution... 0 0 0.3 1]
On text... 135 0 101 0
0.82 0 0.82 0 0.41 0 -
L3
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Nous nous attachons dans un premier temps a corriger les problémes de typage automatique

relevés ci-dessus. Nous activons la visualisation par colonnes (COLUMNS VIEW, le bouton &

droite), nous filtrons la liste afin de ne faire apparaitre que les variables a probléme.

A Test > 2 E # » w3 Analyse spambase (on spambase) & G
- ANALYEIS Summary Script Chars Madels P> DEFLOY SCRIFT
P Sampling = Script Y Fitters M | Mass actions = | 0/ 5 15 | Index ~ B E
No step yet in your script. Q, Y | Allmeanings - @ % valid | Y | Statuse v‘
t 1 - ] All valid
. (] wi3ad Integer 99.13 o
(&g With invalid
. || wi_font Integer 97.43 M With missi
' ] wi_parts Integer 98.15% TN LF
M wi_cs Integer 96.43% B
+ Aad ] wi_table Integer 98.74% »

Nous modifions alors les types manuellement en passant les INTEGER en DECIMAL.

A Test > B E @ W ul i Analyse spambase fon spambase) L G
- AMALYSIS Summary Script Charts Models P DEPLCY SCRIFT
PSamping  EEScipt Y Fiters [ [ Mass actions ~ | 0/5 17 | Index -2
Mo step yet in your script. Q Y Allmeanings - @ |%valid v | |V |Statuse
. [] wi_ad Integer - 99.13% »
’ [ wifont | 1ot 97.43% ’
. = Decimal l |
* M i
wi_pars Integer 98.15% »
[ wics Decimal (FR format) 96.43% »
gk ] wi_table Eloglaany 98.74% »
Temperature -

3.3 Graphiques

L’'onglet CHARTS permet de définir des graphiques simples. Pour calculer la

distribution de

fréquence des classes par exemple, nous paramétrons comme suit (X axis et Y axis).

y > B E # » w3 Analyse spambase (on spambase) Ly
* ANALYSIS Summary Script Charts Models B DEFLOY SCRIFT
¥ Samping 1l Columns Count by spam & ‘ Help | Export this chart « | (™
o [-| Break down by ... Show ... : R
R Xaxis: <+ A spam x Yads: < # Countof records x :Lj Tty
Color:
e & Refresh

Spam: no
Count of records: 2,788
Value count: 2,788

=]

T + Chart options

¥ axis: Normal -
X axis: Normal ~

Compute: Nocon ~

Palatte: I I I-'
! S - (B tedkis must
- ,
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3.4 Analyse prédictive avec DSS

Entrons maintenant dans le cceur de notre propos : la modélisation statistique. Nous activons

'onglet MODELS.

A Tesipss > = B @ » s & Analyse spambase on) 240w s IE
- AMALYSIS Sumrmary Script Charts Models
No model yet

CREATE FIRST MODEL

Nous souhaitons créer notre premier modele.

CREATE A NEW MODEL »

o0
o -
- AN
| A
A
Prediction Clustering

Cross-selling, chum, fraud, likeliness to Laok for hidden pattems and discover
click or to purchase... Understand the groups of people sharng the same
drivers of your business and predict what behavior. Discover how they are using

coukd happen next. your products and senices.
START START

. 3

Nous avons le choix entre l'apprentissage supervisé (PREDICTION) ou non supervisé
(CLUSTERING). Nous souhaitons identifier le caractére frauduleux des messages électroniques
(SPAM : yes ou no) a partir de leurs propriétés. SPAM est la variable a prédire, nous sommes
bien dans le cadre de l'apprentissage supervisé que l'on désigne communément « analyse

prédictive » dans le jargon du data scientist.

Nous cliquons sur START de la partie PREDICTION. Le logiciel nous demande désigner la

variable cible, en I'occurrence la colonne SPAM. Nous validons avec CREATE AND TRAIN.
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NEW PREDICTION MODEL

Variable to predict | spam *

CREATE AND TRAIN

Deux modéles scoring sont automatiquement générés : une forét aléatoire (Random Forest) avec
84 arbres, et une régression logistique (Logistic Regression). Le critere AUC (Area Under
Curve) de la courbe ROC permet de les comparer. Sur nos données, Random Forest semble
meilleur avec une AUC de 0.992 (contre 0.973). Les variables prédictives sont affichées par

ordre de pertinence, les 6 premiéres sont directement visibles.

A TestDss > EHE‘T b ul @3 Analyse spambase [on spambase) 20 &5 %
= ANALYEIS Summary Seript Charts Models
~ Predict spam & » TRAIN B= 'o Settings
o [0 [searn.. Y |[Fiter -| | #[Metric: ROC AUC =| |k Tmiingdate -
. =
Random Forest with 84 trees Details
2015-06-16 — 17:59:59 —
Random Forest with 84 trees
cf_%
WwE_remove Trained in 3 seconds on 3713
recoms

wf_your

capital_run_length_longest

(l) ROC AUC: 0.991

capital_run_length_total

Logistic Regression Details
2015-06-16 — 17:59:59 wf_hp “ *

Logistic Regression {C=0.1, 1
cf_s , penalty)
capital_run_length_longest ’

Trained in 2 seconds on 3713
wf_remove ’ records
wf_meeting \

ROC AUC: 0.973
wf_888 »

o
-
h

Tout ¢a parait trés facile. La réalité est un peu plus complexe. Déja, les performances des
algorithmes d’apprentissage sont dépendant de paramétres. On ne nous a rien demandé. Il nous
revient de nous enquérir a quel endroit ils sont accessibles et modifiables. Il faut actionner le

bouton SETTINGS en l'occurrence.
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3.4.1 Paramétrage des algorithmes

L’'item LEARNING TASK indique la nature de la modélisation, les critéres a optimiser, la matrice
de colts de mauvais classement (matrice « gain » ici en réalité), et la définiton du seuil de

ciblage dans la courbe LIFT. Nous modifions uniquement la matrice co(ts.

A > E E % W ul  % Analyse spambase (on spambase) L BB
s ANALYEIS Summary Script Charts Models
Predict spam (S2RjB9QwW) # Back to modes list

Prediction type Two-class classification =~ Re-detect setfings

Train & validation

CPTIMIZATION AND EVALUATION

Features
optimize model for AUC -
Feat ti
matures genaration Cptimize threshold for F1 Score 2
Algorithms
) COST MATRIX
Raw config

The cost matrix evaluates a "gain” brought by this mode! based on the following hypothesis

If the model predicts that spam is true
and it is indeed true, the gain is

but it is not true, the gain is ] .
If the mode| predicts that spam is false i
and it is indeed false the gain is

but it is actually true, the gain is o

LIFT

The cumulative lift of 2 model is the additional proportion of positive records found by a2 model on a given proportion of the test
set, compared to a random model.
DSS computes the cumulative lift for a given proportion that you need to specify.

—_—
0 o %

.

compute lift at

Frrormtage of found posithees
EEEEEREREE

L] 10% a0 L a0 0% 60% N 20N 90% 100%
Parcantage of contidered obderdationt

——faseline =———hiodel

L’'item TRAIN & VALIDATION indique la partition aléatoire des données en échantillons
d’apprentissage (pour élaborer les modéles) et de test (pour en évaluer les performances). Par
défaut, la méthode « holdout »* est utilisée avec une subdivision 80% (TRAIN RATIO) / 20%.

Nous pouvons également passer par une validation croisée.

® Tutoriel Tanagra, « Validation croisée, bootstrap - Diapos », février 2015.
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Predict spam (S2R]B2Qw)

Learning task Policy
SAMPLING

Features

Features generation )
sampling method

Algorithms Nb. records
Raw config
SPLITTING
Split

K-Fold cross-test

Train ratic

Random seed

y TestDSS > 2 E # » uwl  % Analyse spambase (on spambase) &0 =
= AMALYEIS Summary Script Charts Models

€ Back to models list

Split the dataset

If your dataset does not fit in your RAM, you may want to subsample the set on which splitting will be perfformed

First records only

100000

-

Randomby
[T Giwes srror margimes on metrics. but strongly Incresses raining Sme

g ey il
0.8 -

ProparioN of fhe sampla fhat gaes o Me ram sal Tha rast goes o he leslsal

-

1237

Using a fiwad random sead allows for reproducible result

ACTIONS -

FEATURES énumeére les variables disponibles, leurs caractéristiques et leurs réles. On constate

que les variables numériques (ex. WF_ALL) sont automatiquement centrées et réduites. En cas

de données manquantes, I'imputation par la moyenne est utilisée.

Algorithms wi_all

Avg-std rescaling
Raw config

wi_3d

Avg-std rescaling

wi_our
Avg-std rescaling

wi_over
Avg-std rescaling

wi_remove
Avg-std rescaling

wi_intemet
Avg-std rescaling

wi_order
Avg-std rescaling

A Testpss D> B2 E # P» w35 Analyse spambase (on spambass) 50 2 L
« ANALYSIS Summary Seript Charts Models AGTIONS ~
Predict spam (S2R|B9Qw)  Back to mogels ist [E]ER
Learning task [ | Dataset - Q|F Handling of "wi_all"
Train & validation [ # wi_make -, Role (™) Reject variable type (™ A Categorical
Avg-std rescaling | Input # Numerical
| . °
(] # wi_address R () I Temt
Feats ti -std rescali
eatures generation Avg-std rescaling Numerical handling |Keep as a regular numerical feattr Missing values Impute .. G

Rescaling Standard rescaling & - Impute with
Cenerate derived |
features
Min 0
Mean 0.28066

StdDev 0.50414
Distinct values 214
Empty cells 0.0%

——

;?Avaragecd values < _'E

Max 5.1000
Median 0
Mode 0

Invalid cells 0.0%

FEATURES GENERATION permet de définir automatiquement des combinaisons de variables

pour améliorer la qualité de la représentation. C’est aussi une grande porte ouverte au sur-

apprentissage ceci étant dit. On notera que les options sont désactivés par défaut.
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A Tes > s @ » w5 Analyse spambase (on spambase) % EN
= ANALYEIS Summary Script Charts Models
Predict spam (S2RjB9CwW) € Back to modeis list [E]ER
Learning task GENERATION OF NUMERICAL FEATURES
Train & validation Pairwise linear combinations [[] @enerates A48 and A-B tor pairs of numeical tsatures
Features Polynomial combinations [[] oenerates A8 tor patrs: of numerical teatures <]
Algorithms
Raw config

ALGORITHMS liste les méthodes disponibles et leur paramétrage. |l faut un minimum de
connaissances pour pouvoir modifier a bon escient les paramétres des algorithmes. Ouf | Faire
des études de statistiques et de data mining (et accessoirement de les enseigner) sert encore

un peu a quelque chose. L’apparente convivialité de I'outil ne doit pas masquer cette difficulté.

A estDsSs > =2 E # » uwl iy Analyse spambase (on spambase) LR
= ANALYEIS Summary Seript Charts Models
Predict spam (S2R|B9Qw) « Back to models list [EYER R
Learning task . =
¥ Decision Tree
Train & validation

Decision Trees (DTs) are a non-parametric supervised leaming method used for classification and regression. The goal is to create a model that
predicts the value of a tanget varisble by learning simple decision rules inferred from the data features.

Features
Features generation

Maximum depth 5 The maximum depdh of e frea.
Algorithms Yiou can iry saveral valuas by using a comma-saparatad st

Raw config Criterion @Try Gini Thia fu io measure fe quality of a split. Supparied criteria are “gini” for fe Gini impurity and

|_|Try Entropy anirg, fha informafion gain.

Min. samples per leaf 1 Minimum numier of sampbas requirad io be ata leafnoda.

You can iry saveral values by using a comma-separaied Est.

split strategy [Ty Best The sirateqy used io choose te split ateach nods. Suppanied sirategies are “best to chooss fe

[OTry Random Bbestspitand Tandom™ i cho

ase fe bastrandom sphit.

Outre les foréts aléatoires et la régression logistique, nous décidons d’activer l'induction d’un

arbre de décision. La profondeur de I'arbre sera au maximum de 5 niveau (MAXIMUM DEPTH).

Enfin, RAW CONFIG donne accés au détail du paramétrage du processus au format JSON.
Nous distinguons plus ou moins les paramétres précités. Cette option est vraisemblablement
destinée a la sauvegarde. L'utilisateur initié saura aussi en tirer parti puisque nous disposons de

tous les détails.
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3.4.2 Construction des modeéles (2)

Maintenant que nous avons mis la main sur le paramétrage, nous pouvons construire les

modeles incluant I'arbre de décision. Nous cliquons sur le bouton TRAIN.

A TestDss > = E [ P w3 Analyse spambase on spambase) 5060 = L
Summary Script Charts M odels ACTIONS -
PreﬁEfLsrﬁ'eslm (S2RjB2CW) 4 Back to models Iistm
. nuserModifiea”: false,
LEarnlngtask "autoModifiedEByDES": false,
"ns:Hants'lnaniry": false,
"recordedMeaning”: "DoubleMeaning”
Train & validation T
LA r
Features "nensrafe deriustiyst- falos 'P
Features generation TRAINING MODELS

Algorithms A
3 models will be trained.
An estimated total of 3 estimators will be evaluated.

TRAIN & TEST

Re-using sets computed on 2015/06/16-17:10.
Train set Test set
3713 rows 888 ows

Note that the inputs may have been modified since.
[ Drop existing sets, recompute new ones

.
> TRAN |

Une boite de dialogue annongant que les 3 nouveaux modeéles seront construits sur les mémes
ensembles d’apprentissage et de test définis précédemment apparait. Nous validons en cliquant

sur l'autre bouton TRAIN. lls apparaissent dans notre espace de travail.

|/‘- TestDSS > B ﬂ [ P w3 Analyse spambase (on spambase) 5O =%
« ANALYSIS Summary Script Charts Models ACTIONS -
- Predict spam o » TRAIN B = & Settings
Fa Q, | Search Y |Fiter = & | Metric: ROC AUC - It | Training date -

Random Forest with 84 trees Details
2015-06-16 — 18:20:35 =

Random Forest with 84 irees

Trained in 3 seconds on 3713
records

ROC AUC:0.992 i

Decision Tree Details
2015-06-16 — 18:20:35 £
Decision Tree (depth 5, a gini

ciiterion, and a min. samples
by leaf of 1}

Trained in 1 seconds on 3713
record's

ROC AUC: 0.950
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3.4.3 Inspection des modeéles - Régression logistique

Les fonctionnalités sont nombreuses. Allons a I'essentiel (si on peut dire) dans cette section.

3.4.3.1 Description du modéle et de ses performances

Summary. Nous cliquons sur la régression logistique dans la liste des modéles. La page des

résultats apparait, 'onglet REPORT est automatiquement activé. Nous avons un résumé dans un

premier temps : la méthode et ses parameétres, les caractéristiques des données utilisées.

sz »

= AMALYSIS

~ Predict spam &

Logistic Regression

0
o

ul ":a Analyse spambase (on spambase) .L
Summary Script Charts Models
» TRAIN H = & Settings
Y |Fiter = 4| Metric: ROC AUC - It | Training date -

Details

2015-06-1 r—

yi

127.0.0.1:10000]

€ Models & Logistic Reg

VARIABLES

Regression coefficients

PERFORMANCE

confusion matrix

Decision chart

Lift charts

ROC curve

Density chart

Detailed metrics

MIODEL INFORMATION

Data preparation

Features

Algorithm

Training information

S EN

» DEPLOY | =

8 7 P w3 Analyse spambase on spambase)

Predicted data

Logistic Regression

Logistic Regression (C=0.1, 11 penalty) .

Trained in 2 seconds on 3713 records

ROC AUC:0.973

Algarithm Logistic regression
Trained on 2015/06/16 18:20
Rows (train set) 373

Columns (train set) 56 }

Regression Coefficients. Cet item nous affiche les coefficients de la régression.

v
n

Bz » «

- ANALYSIS
summary
VARIABLES

Regression coefficien... |

PERFORMANCE

confusion matrix

Decision chart

Lift charts

ROC curve

Density chart

€ Models

Sort: | Coefficient| -~

Variable

wf_hp

cf_s

capital_run_length

wf_remove

wf_meeting

wf_s88

& Logistic Regression

:_‘: Analyse spambase (on spambase)

Charts

Predicted data

IF Q| Filt [ Display advanced stats . [

Confidence p-value Student test Coefficient

i 3.00e2 -1.8808 -1.8791 [ ]
8.07e-2 1.4004 1.3962 [ |

_longest rér 1.46e-1 1.0520 1.0488 [ ]

1.75e-1 0.9348 0.9320 [ |
2.38e-1 £0.7131 0.7110 B
2.46e-1 0.6875 0.6854 [ ]

Comme les variables sont automatiquement centrées et réduites, ils permettent (en valeur

absolue) de situer leur importance dans la régression. Pour les férus de statistique, nous
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pouvons afficher les statistiques avancées avec DISPLAY ADVANCED STATS. Nous constatons
ici que la fréquence du mot « hp » (wf_hp : word frequency hp) est la plus déterminante. Plus
elle est fréquence, moins le message est suspect (le coefficient est négatif). C'est le caractére
«$» (cf_$ : character frequency $) qui joue en suite, positivement c.-a-d. plus il est fréquent
dans un message, plus ce dernier est suspect. Vient ensuite la longueur maximale de séquence

de caractéres en majuscule (capital run length Iongest). Etc.

Confusion matrix. DSS nous présente la matrice de confusion calculée sur I’échantillon test

et les indicateurs associés : précision, rappel, F1-score et taux de succes.

A TestDSS > B
ol ST Predicted data Charts B DEFLOY | -
summary Threshold (cut-off) 0 |"'| 1 8.375 Back to optimal* * *Optimal” cut was found by optimizing for
s Roc auc.
VARIABLES
Predicted yes Predicted no
Regression coefficients Description

Total 349 539 A classifier produces a probability that a
PERFORMANCE : . .
iven object belongs to the class (e.g. that
Actually yes 306 23 e L L
spam is yes ). The threshold jor “cut-off)
confusion matrix S ) o
Actually no 43 516 is the number beyond which the prediction is

considered positive. If set too low, it may
predict yes too often, if set too high, too
Lift charts rarely.

ROE cune Precision _ . i ey

performance is to use a "confusion matrix”,
Density chart Recall 93% which compares actual values (from the test

set) to predicted values. Be careful though,
probability cutoff chosen to classify a record.

[ 509 100% want to adjust the cutoff to optimize a
specific metric.

Decision chart

Data preparation

Features Cost matrix ) _—
Metrics definitions
#Algorithm If model predicts and value is yes thegainis |1 2 « 306 = 306.00 A y: Proportion of comect predicti
P (positive and negative) in the sample.
Training information but value is no the gainis |0 3 *= 23 = 0.00 Precision: Proportion of comect “positive™
) o - predictions in the sample.
Mode! predicts and value is no the gain is - = 516 = 516.00 Recall: Propartion of “positive” actual
no b e o . records comectly predicted as “positive™.
ut value is yes the gainis |0 = 8B = 0.00 Fi-score: Hamonic mean between
recision and recall. More informative than
Average gain perrecord  0.93 « 888 = 82200 ': -
¥

Cost matrix gain

You can also evaluate the average gain per
record that the test set would yield by
specifying a gain for each outcome, e.g. you
win $1 for each comect prediction of yes
but §-0.4 (i.e. you lose $0.4) if that prediction
tums out to be incomect.

Nous pouvons modifier interactivement la matrice de colts de mauvais classement pour mesurer
'impact des prédictions selon différents scénarios. Supprimer automatiquement un e-mail sain
n’équivaut pas a laisser passer un spam. Si I'on sait chiffrer les colts, nous pourrons tout de

suite en évaluer les conséquences sur le gain moyen.
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Confusion matrix (suite). L'outil propose un dispositif intéressant. Il est possible de moduler le

seuil d’affectation de maniére & favoriser le taux de vrais positifs (spam positif = spam yes

dans le cas présent) ou, inversement, le taux de faux positifs. La valeur « optimale » fournie

(0.375 dans notre exemple) est fixée en fonction de 'AUC de la courbe ROC* c.a.d. si le score

est supérieur a 0.375, le message est prédit « spam », il est désigné « non spam » sinon.

Mettons que nous souhaitons réduire la suppression des messages sains pour éviter d’avoir des

problémes avec les usagers de la messagerie, quitte & laisser passer des spams”. Nous devons

donc augmenter le seuil d’affectation c.-a-d. on ne prédit spam qu’a coup sdr, lorsque le score

est tres élevé. Nous le fixons a 0.825 pour obtenir une précision de 97% (qui pourrait étre

demandée dans le cahier des charge par ex.). Il suffit pour ce faire de déplacer le curseur

THRESHOLD (CUT-OFF). Nous obtenons une nouvelle matrice de confusion.

Decision chart

Lift charts

ROC curve

Density chart

Detailed metrics

MODEL INFORMATION

Data preparation

Features

Algorithm

Training information

Recall

Fi-score _ o
e _

A > B ul i3 Analyse spambase (on spambase)
- ANALYEIS % Models & Logistic Regression -
Summary Tiyeshold (cut-off) 0} {=}
vaRRELEs Predicted yes  Predicted no
Regression coefficients
Total 222 666
PERFORMANCE
Actually yes 215 114
Actually no 7 552

65%

Report

-

B6%

%

Cost matrix

If model predicts
yes

Madel predicts
no

5056

and value is yes the gain is
but value is no
and value is no the gain is
but value is yes

Average gain per record

the gain is 0

the gain is 0

215 =

114 =

552 =

888 =

H ~
(1 8.825_ ~Back to optimal”

215.00

0.00

552.00

0.00

T67.00

Predicted data

Charts B DEPLOY

* “Optimal” cut was found by optimizing for
Roc auc.

Description

A classifier produces a probability that a
given object belongs to the class (e.g. that
spam is yes ). The threshold (or “cut-off)
is the number beyond which the prediction
is considered positive. If set too low, it may
predict yes too often, if set too high, too

rarely.

One way to assess a classification model
performance is to use a "confusion matrix”,
which compares actual values (from the
test set) to predicted values. Be careful
though, the figures are highly dependent
on the probability cutoff chosen to classify
a record. Depending on your use case, you
might want to adjust the cutoff to optimize
a specific metric.

Metrics definitions

A y: Proportion of comect p
(positive and negative) in the sample.
Precision: Proportion of comect ‘positive”™
predictions in the sample.

Recall: Proportion of “positive™ actual
records comectly predicted as “positive”.
Fi-score: Harmonic mean between
precision and recall. More informative than
A y for

Bien sir, le rappel est dégradé dans ce cas.

* Javoue ne pas avoir saisi I'idée. L’AUC n’est pas dépendante du seuil d’affectation. En tous les cas, une valeur est fournie,

différente du seuil usuel de 0.5 pour ce qui concerne la régression logistique.

*> Jen parle de maniére un peu plus détaillée dans : Tutoriel Tanagra, « Apprentissage - test avec Sipina », mars 2008.
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Decision chart. Cet item fournit un graphique mettant en relation le seuil d’'affectation (CUT—
OFF) et les différents indicateurs d’évaluation des modéles. Cette vision globale nous permet de
mieux mesurer les conséquences de nos décisions. Mettons que cette fois-ci, nous désirons
optimiser le crittre F1I-SCORE®. En déplacant le curseur dans le graphique, nous observons
gu’un seuil a 0.45 permet d’obtenir un F1 de 0.90 et, dans ce cas, le rappel est égal a 0.90,

tout comme la précision.

A Test DSS > =2 #  » ul % Analyse spambase (on spambase) $
« ANALYEIS € Models Predicted data Charts P DEPLOY
Summary @rFrecision @Recall @F1 @ Cost-matrix gain
1.00 — =
BLE —0.90
-0.85
Regression coefficients Lo — T —0.80
\ 075
PERFORMA E o_ao/ T 0.70
g 045‘ S . —0.65 5—]
confusion matrix i FeT . S 080
: W Precision 0.90 1 j—
! 0.55
Decision chart ! =
! -0.45
Lift charts = F1 0.90 i — _‘;
0.00 ‘ m Cost-matrix gain 0.92 ! -
T 0.00 0.20 0.40 0.80.52 0.88
Cut-off
Density chart
Detailed metrics Cost matrix Description
) . - A classifier produces a probability that a
'ODEL INFORMATION If mode! predicts and velue i (veg the gain is - given record is "positive” (here, that spam
. yes . o = is yes ). The threshold (or "cut-off”) is the
Data preparation but value is no the gain is 0 . - ) .
probability above which the prediction is
Features ) and value i no the gain is - considered positive. If set too low, it may
Madel pradicts predict yes too often, if set too high, too
Algorithm ne but value is | yes the gain is 0 = rarely.
Training information This chart shows how the overall
performance metrics of the classifier vary -

Lift charts présente la courbe de gain (courbe lift cumulé) (1). L'outil est précieux en ciblage
marketing”. Sur la diagonale, nous avons le ciblage au hasard (nous attribuons un score
aléatoire aux individus) ; nous avons également la courbe maximale théorique (tous les positifs
présentent un score plus élevé que n’'importe quel individu négatif). Plus on s’en rapproche,

meilleur est le ciblage. Dans notre exemple, nous avons un excellent résultat.

Une autre présentation moins usitée est disponible (2) : le lift pour chaque décile du score
décroissant c.-a-d. la surreprésentation des positifs dans chaque intervalle de score. La valeur

de référence est 1, matérialisée par la ligne rouge en pointillée.

® https://en.wikipedia.org/wiki/F1 score

” Ricco Rakotomalala, « Ciblage marketing - Construire la courbe lift » ; Tutoriel Tanagra, « Evaluation des classifieurs -

Quelques courbes », octobre 2009.
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A Testbss >

- AMALYSIS

Summary
VARIABLES
Regression coefficients
PERFORMAMNCE
‘Confusion matrix
Decision chart
ROC curve
Density chart
Detailed metrics
MODEL INFORMATION
Data preparation
Features
Algorithm

Training information

Positive cases captuned

Lift on bin

%12 003 poo 0.03 0.0
& 7 8 8 10

Observations by decreasing probability decile

Probabilities and lift

A binary classifier produces a probability that a given
record is “positive” (here, that spam is yes ).

The lift is the ratio between the results of this model
and the results obtained with a random model.

Lift curves are particularly useful for “targeting” kinds of
problems (chum prevention, marketing campaign
targeting, ...)

Cumulative Lift Curve

The goal of this curve is to visualize the benefits of
using a model for targeting a subset of the population.
On the horizontal axis, we show the percentage of the
population which is targeted and on the vertical axis
the percentage of found positive records.

The dotted diagonale illustrates a random model (ie,
targeting 40% of the population will find 40% of the
positive records).

The wizard curve above shows a perfect model
[there are 37% positive records in your test set, so a
perfect model would target only this)

This curve shows the actual percentage of actual
positives found by this model. The steeper the curve,
the better.

Per-bin lift chart

This chart sors the obsevations by deciles of
d ing predicted p ility. It shows the lift in
each of the bins.

If there is 20% of positives in your test set, but 80% in
the first bin of probability then the lift of this first bin is
3.

ROC Curve affiche la courbe ROC. L'outil est plus riche que la matrice de confusion

(une

matrice de confusion est un cas particulier de la courbe ROC pour un seuil d’affectation donné)g.

Plus la courbe s’éloigne de la diagonale, meilleur est le modele. Ce qui est le cas ici.

A TestDss D

€ Models
sumthEA 'S = I
100% Reading tips
VARIABLES - The Receiver Operating
. . Charactenistic jor ROC) curve shows
Regression coefficien..
B0 the true positive rate vs. the false
PERFORMANCE T positive resulting from different
E cutoffs in the predictive model. The
Confusion matrix E 60% “faster” the curve climbs, the better it
. is.
Decision chart E e H
On the contrary, a curve close to the
Lift charts E ot diagonal line is worse.
3096
The AUC | Area Under the
] 2056 Predi Curve] for this model is
Density chart m| D_Fdlﬂ- 1 8.973 , which is
. . excellent.
Detailed metrics - P
[ 2 40P B B 100
MODEL INFORMATION - False Positive Rate =
Bien qu'il y ait une certaine similitude avec la courbe de gain, rappelons que la courbe ROC
répond a une finalité différente. La lecture n’est pas du tout la méme.
® Ricco Rakotomalala, « Courbe ROC ».
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Density chart indique la distribution lissée des scores conditionnellement a la classe

d’appartenance (spam = yes ou no). Les médianes conditionnelles sont affichées. On voit

a peu

prés l'idée qui guide ce graphique. Mais je préfére de loin le « decision chart » pour déterminer

interactivement le seuil d’affectation par exemple.

A TestDss D
% Models

SumilAF s =

!':l Analyse spambase (on spambase)

@Forclass no @ For class yes

VARIABLES

Regression coefficien..

PERFORMANCE

Confusion matrix

Decision chart

Lift charts :

ROC curve oo 007 0.20 0.40 0.60 .80 LE=ER X )
» —— 5

Detailed metrics This density chart ilustrates how the model succeds in A perect model fully separates the density functions:

the density function of no should be enti the left
classes in the validation set according to the predicted s e A

Data preparation probabiity of being of said class leamt by the madl. . thi;ﬂeﬂz ty function of yes should be entirely on the
ng
Features L The twa density functions show the probability density of o )
: rows in the validation set that actually belong to the U S AT T
Algorithm | | observed class vs rows that don't.

D

4

Detailled metrics récapitule les indicateurs d’évaluation du modeéle sur I'’échantillon test.

A Testpss o> = Al ® P w3 Analyse spambase (on spambase) 40 2 & BB
€ Models & Logistic Regression ='
sumifiERF="=
Threshold-dependent (cument threshold = &. 4588 | Reading tips
UL Accuracy Be aware that some of these metrics
Regression coefficients Proportion of comect predictions (positive and negative) in the test set 0.9245 U_ke I eI
since they assume that the target
PERFORMAMNCE Precision pansblelis Balanoed aocus o
Proportion of positive predictions that were indeed positive (in the test  0.8970 sample.
‘Confusion matrix et
Decision chart
Recall
Proportion of actual positive values found by the classifier 0.8997
— oportion of actual positive values found by the classifie
F1 Score
ROC
eune Harmonic mean between Precision and Reca 0.8983
Density chart H ing los
armmi s
nofoss _ _ 0.0755
Datalied metrics Fraction of labels that are incomectly predicted (the lower the better
MODEL INFORMATION Matthews Correlation Coefficient
Comelation coefficient between actual and predicted values. 0.8384
Data preparation perfect anti-con
Features Threshold-independent
Algorithm Log loss
Emor metric that takes into account the predicted probabilties (the 0.2244
Training information - h
ower the better
ROGC - AUC Score
Area under the ROC; from 0.5 jrandom model) to 1 {perect mode 0.9729
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Les autres indications regroupées dans MODEL INFORMATION sont relatives a la préparation
des données (la transformation des entier en décimales par ex.), le mode de subdivision des
données en échantillons d’apprentissage (3713 obs.) et de test (888 obs.), et la description de
l'algorithme et de ses paramétres (é ce propos, il ne semble pas qu'un procédé de sélection

automatique de variables soit prévu pour la régression Iogistique).
3.4.3.2 Prédiction sur I’échantillon test
DSS affiche le détaille des prédictions sur I'échantillon test dans l'onglet PREDICTED DATA.

Nous y observons pour les 888 observations, la valeur de la variable cible, les probabilités

d’affectation aux classes, la classe prédite (qui tient compte du seuil d’affectation).

A
ANALYSIS + Model Predicted data B DEPLOY | ~
Sample: 888 rows, 61 colsi =+ Showing: whole sample ‘
:l:_:_p_al:"i » proba_no » proba_yes » prediction_correct v costmatrix_gain
no 0.795767280606 0.204232719394 no true 1.0
no 0.887659151452 0.112340848548 no true 1.0
yes 0.0134028141938 0.986597185806 yes true 1.0
no 0.822331630419 0.177668369581 no true 1.0
yes 0.215205154276 0.784794845724 yes true 1.0
no 0.280008565865 0.719991434135 yes false 0.0
yes 0.826920618796 0.173079381204 no false 0.0
no 0.784844743909 0.215155250091 no true 1.0 -
4 1]

3.4.3.3 Déploiement

Une des principales finalités de I'analyse prédictive est le déploiement c.-a-d. I'application du
modeéle sur de nouveaux individus (une nouvelle base) pour lesquelles nous ignorons les valeurs
de la variables cible. Par exemple, nous disposons d’une nouvelle liste d’e-mails. Nous en
déduisons les propriétés (fréquence des mots, etc.). Nous aimerions identifier les messages
délictueux en utilisant notre modéle prédictif. Le logiciel devrait donc affecter pour chaque nouvel
individu la probabilité d’appartenance aux classes, et I'étiquette attribuée en appliquant le seuil

optimisé durant la phase de modélisation.

Nous cliquons sur le bouton DEPLOY. Une boite de dialogue apparait permettant de spécifier les

données d’apprentissage et le modele a utiliser. Nous cliquons sur CREATE.
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Logistic Regression - Analysis | Dataiku - Mozilla Firefox

d Logistic Regression... %

€ ) @ 127.0.0.1:10000/projects/TESTDSS/analysis/8lSv: » € | | Q Rechercher wTE ¥ & 0 =
A Testoss > sl o

-anavsis € Models

Report Predicted data
Y Fitters
|r; o DEPLOY PREDICTION MODEL v wf_our v wf_over
@ ’ . . :
& Remol Deploys a retrainable model to Flow 3 05 A
Train dataset | spambase - IE
DATASET - View ] 0.08 w
Meodel name | Prediction | LOGISTIC_REGRESSICH 0 0.36
Show advanced options || 0 0.53
117 0
CREATE 0 0
1] 1] o 1] 0.12 0 =
[ 3

Le diagramme de traitements apparait. Pour réaliser le déploiement (Ia prédiction) proprement
dit, il faut cliquer sur licbne APPLY. Une boite de dialogue demandant la base a traiter
(contenant les nouvelles observations) et le nom de la nouvelle colonne générée apparait. La

sortie sera stockée dans notre systéme de fichier interne.

A TestDss 2o F p o 540 & &
€ [Fiter # Fecipe ~ || + Dataset = ’ Prediction { LOGISTIC_REGRES...
1 recipes and 2 datasets DETAILS TIMELIMNE ACTIONS

a > O

Open Retrain Maore

MACHINE LEARNING

¥

@®

Apply
spambase Prediction (
LOGISTIC_
REGRESSION) on
SCORE A DATASET [/

Create a recipe to compute predictions on a dataset using model
Prediction { LOGISTIC_REGRESSION) on spambase

Dataset to score spambasa ‘

DATASET - Viaw
New scored dataset name | spambass_scorsd ‘

Store output inte | filesystem managed [Filesystem) "

CREATE
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Nous utilisons les mémes données que pour I'apprentissage dans ce tutoriel. Bien sir, pour que
la procédure prenne tout son sens, il aurait fallu importer la base contenant la description des

nouveaux individus et l'indiquer dans DATASET TO SCORE.

Nous validons avec CREATE. Le flux est mis a jour. Le fait de n'utiliser qu’'une seule base est
parfaitement identifiée ici. Pour finaliser la création de la base scorée, nous affichons le menu

contextuel (clic bouton droit) de SPAMBASE_SCORED et nous sélection BUILD.

eeld  TestDss [N =2 O F OB ou 40 ¥ & B o
« FLOW RECIPES
€, | Fitter | + Recipe ~ || + Datasst ~ [Pspambase_scored
2 ) and 3 dat DETAILS TIMELINE ACTIONS
FLY I~
B v P
Explore  Analyse Build
More

VISUAL

spambase Prediction {
LOGISTIC_
REGRESSION) o

Q{00

CODE
Fit view 'z‘ - @
& Dekts Fylon S SO0 3
I3e,
s
Hive

Dans la boite de dialogue qui suit, nous confirmons ne vouloir construire que cette base. Nous

validons avec le bouton BUILD.

BUILD DATASET

Build mode | Build only this dataset @
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Un état d’'avancement de la tache est affichée jusqu’a sa finalisation.

A Testbss > =2 O & n wl = buik_spambase_scored L G

+308s ‘ Summary Activities Graph ACTIONS =

+ Job done in 95

q, Sort: Status ~| | score_spambase &85 645 P1 Edit recipe

O score_spambase Iy 8 Logs  Summary

[18:45:18] [INFO] [dKu.flow.jobrunner] running score_spambase NF - Allocated a slot |
for thisz activity!

[18:45:18] [INFO] [dku.flow.jobrunner] running score_spambase NP - Run activity l |
[18:45:18] [INFO] [dku.flow.activity] running score_spambase NP - Checking if recip | 4
& sourc are ready

[18:45:18] [INFO] [dku.datasets.file] running score_spambase NP - Enumerate F5:
[18:45:18] [INFO] [dku.timestamps.sql] running score_spambase NP - Transaction time

1434045018008
[18:45:18] [INFO] [dKu.flow.activity] running score_spambase NP - bullding recipe r

unner

[INFO] [dku.dao.recipes] running score_spambase NF - Reading recipe file
ESTDSS/recipes spambase . json
[INFO] [dku.dao
e TESTOSS/ recd
[INFO] [dku.f

cored_2015-06-18T16-453-17,

Pour afficher les bases disponibles, nous cliquons sur I'icobne dédiée (Ies disques empilés). La

base issue du scoring (SPAMBASE_SCORED) peut étre consultée.

A TestDSS DEG [ Y| L e

= DATASETS
(L2 W Tags ~ | + Mew datasst ~ 2 datasets | Ik  Lastmodiied -
M [ spambase scored ' creator_admin
M r spambase creator admin

Nous cliquons sur litem, les données apparaissent dans une grille avec comme nouvelles
colonnes : les probabilités d’affectation et la prédiction. La colonne SPAM n’est pas censée étre
présente dans cette base, c’est pour cela que la colonne de vérification n’est pas affichée,

contrairement a ce qui avait été réalisé sur I'’échantillon test.

[

DE‘-B,’D--_' 9 spambase_scored L G

DATASET Summary Explore (’) Status Settings ACTIONS ~
| o E
A

dit the recipe that built this dataset [EaFNEES

Sample: 4601 rows, 59 colsi —  Showing: whole sample

» capital_run_length_total » spam '» proba_no » proba_yes » prediction '
“ 131 yes 0.639433988149 0.360566011851 no

26 no 0.957710331449 0.0422896685509 no [_|

56 no 0.795767280606 0.204232719394 no

B&5 no 0.887659151452 0.112340848548 no
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3.4.3.4 Exportation du modéele
La démarche d’analyse peut étre retracée en langage Python. Cela peut étre intéressant pour

son automatisation et sa reproductibilité. Nous cliquons sur le bouton a co6té de DEPLOY et

nous activons EXPORT TO IPYTHON NOTEBOOK. DSS nous demande le nom du fichier.

« ANALYEIS € Models adicted data

Y Fitters -Export to IPython notebook

'/\ Pt | & Delete this model
@J PPt T_3d L3 W T |
Create a Python notebook with the code for the training of tpis’lﬁodel.

allowing you to customize all aspects of the nrediction.// ]
The generated code will be fully documented. /_,_/

& Remove o 0.66 —
Notebook name | Predict spam in spambase] l |

o 0.08

0 0.36

CREATE 0 0.53

-

Nous validons avec le bouton CREATE. Le projet s’affiche dans un éditeur ou toutes ses étapes

sont traduites en programme Python.

y ! > 20 E | | L Predict spam in spambase LR
File Edit View Inzert Ce! Keme! Help (Predict spam in spambase (autosaved)
O OB | 4+|(¥| > B C| ®| Headngt j Cell Toolbar: | yone j

Predicting spam in spambase

Notebook automatically generated from your Model

Medel Logistic Regression, trained on 2015-06-16 18:220:37.

Generated on 2015-06-17 10:21:11.938251

prediction This notebook will reproduce the steps for a BINARY_CLASSIFICATION on spambase. The main objective is to predict the
variable spam

Let's start with importing the required libs : ‘

Py [ 1: import dataiku
import numpy as np
import pandas as pd
import sklearn as sk
import dataiku.core.pandasutils as pdu
from dataiku.doctor.preprocessing import PCA
from collections impert defaultdict, Counter

And tune pandas display options:

Py [ 1: | pd.set_option('display.width', 3800)
pd.set_option('display.max_rows', 200)
pd.set_option('display.max_columns', 288)

Importing base data

The first step is to get our machine learning dataset:

Py [ 1: |# We apply the preparation that you defined. You should not modify this.
preparation_steps = [{u'disabled': False, u'params': {u'column': u'wf 3d', u'type': u'DoubleMeaning
preparation_output_schema = {u'userModified': False, u'columns': [{u'type': u'double', u'name': u'w

ml_dataset_handle = dataiku.Dataset('spambase')
ml_dataset handle.set_preparation_steps(preparation_steps, preparation_output_schema)
%time ml_dataset = ml_dataset_handle.get_dataframe(limit = 100080)

print 'Base data has %i rows and %i columns' % (ml_dataset.shape[@]. ml_dataset.shape[1])
# Five first records",
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Le programmeur et les spécialistes peuvent s’en donner a cceur de joie pour affiner au mieux

les opérations a chaque stade du processus.

3.4.4 Inspection des modeles - Arbre de décision

Nous nous attardons exclusivement sur les sorties spécifiques aux arbres dans cette section.

Les résultats relatifs aux performances et les prédictions sont de la méme teneur quel que soit

I'algorithme de machine learning utilisé.

Nous revenons dans la liste des modeéles et nous sélectionnons DECISION TREE.

2015-06-16 — 18:20.35

A > =2 E # W w3 Analyse spambase (on spambase) L G
+ AMALYEIS Sum mary Script Charts ( Models )‘
* Predict spam o » TRAIN B = & Settings
- Q, | Ses Y |Fiter - % | Metric: ROC AUC - It | Training date -

ROC AUC: 0.992

Decision Tree .

ROC AUC: 0.950

Details ‘
Decision Tree (depth 5, a gini

criterion, and a min. samples l
by leaf of 1) -

Trained in 1 seconds on 3713
reconds

Nous retrouvons la présentation standard des modéles (cf. Régression logistique, section 3.4.3).

& Meodels

summary

VARIABLES

variables importance

PERFORMAMNCE

confusion matrix

Decision chart

Lift charts

ROC curve

Density chart

Detailed metrics

MODEL INFORMATION

Data preparation

Features

Algorithm

Training information

& Decision Tree

Analyse spambase (on spambase)
Predicted data

Decision Tree

Decision Tree (depth 5, a gini criterion, and a min. samples by leaf of 1)

Trained in 1 seconds on 3713 records

Algornthm
Trained on

Rows (train set)

Columns train set)

ROC AUC:0.950

Decision tree classification
2015/06/16 18:20

3713

56

B DEPLOY | =
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Avec VARIABLES IMPORTANCE, nous visualisons I'impact des variables dans la prédiction.

Analyse spambase (on spambase)
Predicted data Charts

- DEPLOY | =

sumii ="

wariables importance e e
- &

PERFORMAMNCE

wi_hp 60
Confusion matrix
of § [
Decision chart wh_free oy
Lift charts wi_your 5%

ROC curve wi_iocg 2%
wi_mesting 2%

Density chart
wi_edu 1%

Detailed metri
fleg metnes capital_run_length_total 1%

MODEL INFORMATION capital_run_length_longest 1%
Data preparaticn wi_d15 0%
wi_DD0 D%
Features -
wi_technology 0%
Algorithm
0% 105 205 3% A40% 26%

Training information

Je n’ai pas su trouver dans le logiciel ni I'arbre de décision ni les régles qui en découlent. Pour
me faire une idée, jai lancé la construction de I'arbre sous SIPINA, voici une solution possible

calculée sur 'ensemble de la base, non partitionnée en apprentissage et test.

1813 [39%) pes
2788 [B1%) no
|
f
[ ':r’ |
[ DI.DE >=EII.DB
26 [24%) 997 [8E%)
2655 [7E%) 133 12%)
| |
wi_remove wi_hp
[ : | [ = |
< DI.DE >=DI.DE < DI.4D >=DI.4D
B1E [16%] 300 [91%] 990 [93%) 7 [10%)
2625 [B4%) 30 (093] O O[07E) B3 [90%)
| |
cf_! wf_relmcwe
[ ] [ ]
I3 DI.‘IS >=DI.1E| I3 DI.DS >=DI.08
209 (08%) 307 (80%) 1 [02%) E [100%)
2315 [92%) N0 [(\0%) 63 [38%] 0 [00%)

1
capital_lun_Ianth_averag

| |

<277 >=277
108 [29%] 199 (#1%]
263 [71%) 47 [19%]

On comprend mieux I'énumération dans VARIABLES IMPORTANCE de DSS. Le cas de

« capital run length average » est assez particulier. La variable n’apparait que dans la partie
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basse de l'arbre, pour une seule segmentation. En réalité, lorsque nous inspectons chaque
sommet, on se rend compte qu’elle est souvent en bonne position (au sens de la mesure de
qualité de segmentation) dans la liste des variables candidates. C’est la raison pour laquelle une

importance élevée lui est attribuée.

4 Autres fonctionnalités de DSS

Bien s(r, le logiciel propose d’autres fonctionnalités. Il est difficile de tous les énumérer ici. Pour
le lecteur désireux d’en savoir plus, un guide de référence est accessible en ligne :

http://doc.dataiku.com/dss/latest/

5 Conclusion

Data Science Studio montre bien que nous sommes a une époque charniére. Le fond est ultra-
classique. Il ne peut pas en étre autrement. Il s’agit bien de mettre en ceuvre des méthodes de
modélisation statistique ou de machine learning (d’obédience informatique) sur des données.
C’est le mode opératoire qui change. Les usages évoluent avec les besoins et les progrés
technologiques (accés aux bases NoSQL, accés a des bases stockées sur des architectures
distribuées, etc.). On notera ainsi que le sondage annuel du portail mondial KDnuggets indique
la percée de nouveaux logiciels dans le Top 10°. Le panorama est peut-étre en train de se
redessiner. De nouveaux acteurs et de nouvelles caractéristiques se font jour. Cela ne veut pas
dire pour autant que les outils historiques soient a ranger dans les placards. Je ne le pense
pas. De nouveaux paradigmes d’utilisation émergent simplement. Il importe a nous, utilisateurs,
de cerner suffisamment nos attentes pour choisir a bon escient. Il ne faut pas céder a des effets

de mode et se retrouver avec des outils qui ne nous correspondent pas.

Je constate en tous les cas que le théme des outils suscite plus que jamais de nombreuses

interrogations sur le site KDnuggets : « Which Big Data, Data Mining, and Data Science Tools

go together ?» «R vs Python for Data Science: The Winner is... », etc. Tout c¢a est

passionnant.

° KDnuggets Polls, « Analytics, Data Mining, Data Science software/tools used in the past 12 months », May 2015.
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